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Résumé

Les affections cutanées, dont les cancers de la peau, représentent un défi important
pour la santé publique. L’apparence souvent trompeuse des lésions souligne I'impor-
tance d'un diagnostic précis par un dermatologue. Parmi les cancers de la peau, le
mélanome malin se distingue par sa gravité et sa capacité a se métastaser rapide-
ment. Bien qu’il soit moins fréquent que d’autres types de cancer cutané, comme
le carcinome basocellulaire et le carcinome spinocellulaire, il nécessite une attention
particuliere en raison de son pronostic. La dermoscopie est un outil essentiel pour
les dermatologues car elle permet de détecter les mélanomes a un stade précoce, ce
qui est crucial pour un traitement efficace. La combinaison de la dermoscopie et de
I'intelligence artificielle offre de nouvelles perspectives pour un diagnostic plus précis
et plus rapide du mélanome. Les algorithmes d’apprentissage profond, entrainés sur
des datasets d’images de haute qualité, peuvent aider les dermatologues a détecter les
mélanomes a un stade précoce, améliorant ainsi les chances de guérison des patients.
Cette these présente le développement d’'un systeme d’aide au diagnostic du cancer
de la peau basé sur 'apprentissage profond, visant a classifier précisément le méla-
nome malin. L’étude explore diverses architectures de réseaux neuronaux convolutifs
(CNN), en intégrant 'apprentissage par transfert pour tirer parti des modeles pré-
entrainés, 'augmentation de données pour enrichir les ensembles d’entrainement, et
des architectures hybrides CNN-LSTM pour améliorer les performances du modeéle.
L’objectif est d’améliorer la détection précoce du mélanome grace a des méthodes
computationnelles avancées, ce qui pourrait potentiellement augmenter les taux de
survie des patients.

Mots clés : Maladies de peau, Dermatologie, Cancer de la peau, Mélanome
malin, CNN, Apprentissage par transfert, Augmentation des donnée, , Architecture
hybride, LSTM.



Abstract

Skin diseases, including skin cancers, represent a major public health challenge. The
often misleading appearance of lesions underlines the importance of accurate diagno-
sis by a dermatologist. Among skin cancers, malignant melanoma stands out for its
severity and ability to metastasise rapidly. Although it is less common than other
types of skin cancer, such as basal cell carcinoma and squamous cell carcinoma, it
requires special attention because of its prognosis. Dermoscopy is an essential tool
for dermatologists as it enables melanomas to be detected at an early stage, which
is crucial for effective treatment. The combination of dermoscopy and artificial in-
telligence offers new prospects for more accurate and faster diagnosis of melanoma.
Deep learning algorithms trained on high-quality image datasets can help dermatol-
ogists detect melanoma at an early stage, improving patients’ chances of recovery.
This thesis presents the development of a skin cancer diagnostic aid system based on
deep learning, aimed at accurately classifying malignant melanoma. The study ex-
plores various convolutional neural network (CNN) architectures, integrating transfer
learning to take advantage of pre-trained models, data augmentation to enrich the
training sets, and data mining to improve the accuracy of the system. The aim is to
improve early detection of melanoma using advanced computational methods, which
could potentially increase patient survival rates.

Keywords: Skin  diseases, Dermatology, Skin cancer, Malignant
Melanoma, CNN, Transfer learning, Data augmentation, Hybrid architecture, LSTM.
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Introduction générale

Les maladies de la peau représentent une part importante de I’ensemble des ma-
ladies, affectant des millions de personnes dans le monde. La dermatologie est la
spécialité médicale responsable de ’étude de plus de 4 000 maladies de la peau et des
lésions cutanées, représentant 15 & 30 % des soins médicaux ambulatoires dans les
systemes de santé, incorporant un large ensemble de ressources diagnostiques, thé-
rapeutiques et esthétiques [1]. Les maladies de la peau sont connues de I’humanité
depuis son origine, la composante essentiellement visuelle de ces affections ayant per-
mis leur reconnaissance précoce. Les premieres classifications cutanées remontent a
une époque tres ancienne, ou elles ont été décrites par les grandes civilisations qui
ont fagconné la médecine occidentale. L’étude des maladies de la peau est liée a la
médecine générale depuis des siecles. Ce n’est qu’au 18eme siecle, sous 'impulsion
des progres de la science des domaines de la recherche, qu’apparaissent les premiers
ouvrages consacrés spécifiquement a 1’étude des maladies de la peau. Tout au long
des 19eme et 20eme siecles, la révolution scientifique et les innovations technologiques
ont transformé la dermatologie, en améliorant les techniques de diagnostic et en ap-
portant de nouvelles ressources thérapeutiques. Au 21éme siecle, les maladies de la
peau sont devenues un domaine d’intérét majeur pour la recherche médicale et la
santé publique en raison de leur prévalence croissante et de I'impact des facteurs liés
a 'environnement et au mode de vie. L’augmentation de maladies telles que 1’eczéma,
le psoriasis et le cancer de la peau a entrainé des progres dans les traitements et les
technologies dermatologiques, y compris 'utilisation de 'intelligence artificielle pour
la détection précoce et la médecine personnalisée [2].

Les types de lésions cutanées les plus fréquents dans la pratique des maladies
infectieuses sont les infections de la peau et des tissus mous causées par des bactéries,
des virus, des champignons et des parasites, ainsi que différents types d’exanthemes
accompagnés de fievre. Les infections de la peau et des tissus mous comptent parmi les
types d’infections les plus répandus et comprennent la cellulite, I’érysipele, I'impétigo,
I’ecthyma, la folliculite, les furoncles, les escarres, les abces, les infections liées aux
traumatismes, les ulceres décubitaux, la fasciite nécrosante, la gangrene de Fournier
et les infections dues a des morsures humaines ou animales. Leur présentation, leur
étiologie et leur gravité sont variables.

Dans certains cas, les lésions cutanées sont un symptome important d’'une ma-
ladie systémique ou localisée et permettent de diagnostiquer certaines infections ou
affections non infectieuses, mais diverses maladies infectieuses et non infectieuses
peuvent produire des lésions cutanées similaires, et une méme affection peut présen-
ter différents types de lésions cutanées en raison d’'un nombre limité de manifestations
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cutanées [3]. Certaines lésions cutanées, telles que I'herpes zoster, le psoriasis et la der-
matite atopique, peuvent étre correctement reconnues méme sans grande expérience,
mais beaucoup d’autres sont plus exigeantes.

Les maladies de peau sont multiples et variées. Si certaines sont bénignes et facile-
ment traitables, d’autres peuvent étre plus complexes et nécessitent un suivi médical
régulier. Le cancer est loin d’étre la seule manifestation des maladies de la peau que
les gens doivent connaitre. L’institut national de I’arthrite et des maladies musculo-
squelettiques et cutanées (National Institute of Arthritis and Musculoskeletal and
Skin Diseases) identifie 13 troubles cutanés bénins importants [4]. Bien qu’elles ne
soient pas intrinsequement cancéreuses, ces affections majeures ont un impact néga-
tif sur la qualité de vie des individus et peuvent méme se transformer en affections
potentiellement mortelles si elles sont infectées ou négligées.

Parmi les affections cutanées les plus fréquentes, on retrouve 'acné juvénile, ’ec-
zéma atopique, le psoriasis en plaques, la rosacée, les verrues vulgaires, ’herpes labial
récurrent et les différents types de cancers de la peau. De nombreuses affections cuta-
nées répondent bien aux traitements et peuvent étre controlées par des adaptations
du mode de vie. Une bonne hygiene de vie, la connaissance des facteurs déclenchants
et des consultations régulieres chez un dermatologue sont essentiels pour prévenir les
récidives et améliorer le confort au quotidien. Parmi les maladies de la peau, les can-
cers, cette catégorie englobe des formes graves notamment le carcinome basocellulaire,
le carcinome spinocellulaire, et le mélanome. Bien qu’ils soient moins fréquents que
les autres affections cutanées mentionnées, ces cancers peuvent entrainer des compli-
cations sérieuses s’ils ne sont pas dépistés et traités de maniere précoce. Le carcinome
se développe souvent apres ’age de cinquante ans et est facilement guérissable dans
la majorité des cas. Les carcinomes basocellulaires ne donnent jamais de métastases,
mais les carcinomes spinocellulaires en donnent, principalement dans les ganglions
lymphatiques autour de la tumeur. Les cancers passent souvent par différents stades.
Les carcinomes spinocellulaires peuvent commencer par une lésion localisée dans 1’épi-
derme. Une croiite (kératose actinique) ou un eczéma (maladie de Bowen) apparait
a la surface de la peau. L’infiltration plus profonde du derme caractérise le stade du
carcinome invasif [5].

Le mélanome malin, un type de cancer de la peau, est 'une des maladies de
la peau les plus dangereuses. Bien que moins fréquent que d’autres cancers de la
peau tels que le carcinome basocellulaire et le carcinome spinocellulaire, le mélanome
est particulierement dangereux en raison de sa capacité a se propager (métastases)
rapidement a d’autres parties du corps. Lorsque le mélanome se propage au-dela de
la peau et atteint des organes tels que les poumons, le foie ou le cerveau, il devient
beaucoup plus difficile a traiter et peut mettre la vie en danger [6].

Les mélanomes, le type de cancer de la peau le plus mortel, se développent a
partir des cellules mélanocytaires, qui produisent la mélanine, responsable de la co-
loration brune ou rouge de la peau. Il existe deux types de pigmentation de la peau :
les pigments bruns, qui procurent un bronzage et une certaine protection contre les
UV, et les pigments rouges (peau rouge), qui ne le font pas. Les sujets qui géneérent
principalement des pigments rouges ne bronzent pas et ont donc un risque plus élevé
de développer un cancer de la peau. Les personnes qui vivent dans les régions mon-
tagneuses sont plus susceptibles de développer un cancer de la peau en raison de leur
exposition au soleil et de la nature de la couleur de leur peau.

Cette these explore la maladie de la peau la plus dangereuse, qui est le mélanome
malin, une forme tres agressive de cancer de la peau. Diagnostiquer le mélanome
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malin a un stade précoce peut étre difficile, car ses caractéristiques cliniques sont
souvent similaires a celles d'un naevus atypique. S’il est identifié suffisamment tot,
le mélanome peut étre traité avec succes par une simple intervention chirurgicale, ce
qui améliore considérablement les chances de survie. Avec le traitement, les patients
a ce stade ont un taux de survie global a cing et dix ans de plus de 90% [7].

Un dermatologue peut confirmer ou infirmer un diagnostic de cancer de la peau
précisément le mélanome. L’aspect de la lésion est souvent suffisant, mais dans toutes
les situations douteuses, un examen microscopique sera nécessaire. Le schéma clinique
ABCD (asymétrie, irrégularité des bords, variation de couleur et diameétre supérieur)
est I'une des techniques les plus fréquemment utilisées [8]. Malheureusement, cer-
taines formes de mélanome malin peuvent ne pas étre détectées par la regle clinique
ABCD, car le probleme de la détection des mélanomes est que leurs caractéristiques
se confondent avec celles des grains de beauté bénins. C’est pourquoi la dermosco-
pie est une méthode plus efficace pour identifier les mélanomes malins. En effet, la
dermoscopie est un outil précieux pour I’évaluation des lésions cutanées, offrant une
précision accrue qui améliore considérablement le diagnostic du mélanome et est donc
largement privilégiée par les dermatologues [9].

Dans la science avancée, ¢’est un péché d’utiliser les méthodes ou approches tra-
ditionnelles pour guérir ou atténuer la gravité du cancer. Grace aux progres de la
technologie clinique dans le monde médical, les médecins et les experts médicaux
utilisent divers équipements médicaux pour diagnostiquer rapidement le cancer de la
peau et en arréter la gravité.

Une autre technique susceptible d’améliorer I'efficacité du diagnostic du mélanome
malin est l'utilisation de 'intelligence artificielle (IA). Le développement de I’Al est
motivé par 'objectif d’améliorer la santé publique, d’améliorer 1’accessibilité aux soins
de santé, de réduire les cotits des soins de santé et de faire progresser les connaissances
médicales, tout en utilisant la puissance de la technologie et de I'innovation. Une étape
importante qui a marqué l'ere de l'intelligence artificielle moderne en dermatologie
fut la démonstration des capacités de classification des cancers de la peau par les
réseaux neuronaux convolutionnels (CNN) d’apprentissage profond (DL), qui étaient
comparables aux performances des dermatologues certifiés.

Ces derniéres années, 1'apprentissage profond (DL) s’est imposé comme un outil
puissant dans le domaine de la détection des cancers. Les modeles de DL, tels que
les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) et les réseaux neuronaux récurrents (RNN),
sont capables d’apprendre des modeles complexes a partir de grandes quantités de
données et d’identifier automatiquement les tumeurs potentielles, sans avoir besoin de
regles explicites. Bien que les CNN peuvent diagnostiquer des maladies le cancer de
la peau avec une précision similaire a celle des dermatologues, mais ils nécessitent un
grand nombre de photographies cliniques pour leur entrainement. Par conséquent, des
ensembles de données (dataset) tels que HAM10000, BCN20000, ISCI2018, et ISIC
2020 qui contiennent différentes images dermoscopiques du cancer de la peau ont été
créés. Ces datasets sont en effet des références incontournables pour la recherche en
classification de lésions cutanées, notamment les mélanomes.

Dans cette these, nous proposons un systeme d’aide au diagnostic pour les cancers
de la peau basé sur I'apprentissage profond. Notre objectif est de développer un mo-
dele robuste et généralisable capable de classifier de maniere précise et différenciée le
mélanome malin. Pour ce faire, nous explorerons différentes architectures de CNN, en
mettant 'accent sur les techniques d’apprentissage par transfert et d’augmentation de
données et les architectures hybrides CNN-LSTM, afin d’améliorer les performances
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globales et de détecter le cancer a un stade précoce. Ce projet de recherche pourrait
avoir un impact significatif sur la détection précoce du mélanome et, par conséquent,
sur le taux de survie des patients.

L’entrainement du modele CNN est principalement basé sur ’ensemble de données
a partir duquel il apprend. La qualité, la diversité et la taille de I’ensemble de données
resteront un facteur majeur de la performance et de la réalisabilité des modeles d’ap-
prentissage automatique. Les limites de ces modeles sont souvent dues a la qualité
des données utilisées pour leur entrainement. Il est essentiel que les classes soient bien
équilibrées et que I’ensemble de données soit suffisamment diversifié pour permettre
au modele d’apprendre efficacement ces caractéristiques. Ces limites du déséquilibre
des classes sont de plus en plus mises en évidence dans le domaine de 'apprentissage
statistique pour le domaine de la santé, et il est nécessaire de proposer de bons clas-
sificateurs face a ces problemes. Le déséquilibre des classes a été la principale cause
des anomalies dans I’ensemble de données sur le cancer de la peau en particulier le
mélanome, car les patients infectés par un mélanome avaient un nombre d’images
considérablement inférieur a celui des patients présentant des lésions cutanées non
cancéreuses.

La solution que nous proposons pour résoudre ce probleme consiste a augmenter
I’ensemble de données avec de nouvelles images dérivées de l'original. Nous utili-
sons une technique d’augmentation d’image avec ces parametres de transformation
tels que, inversions, rotations, zooms et cisaillements. Nos principales contributions
peuvent se résumer ainsi :

e Nous proposons deux modeles CNN basés sur I'apprentissage par transfert,
utilisant les architectures pré-entrainées VGG-19 et MobileNetV2.

o Le probleme des classes déséquilibrées est traité par la technique d’augmenta-
tion des données.

o Nous optimisons nos résultats en combinant les forces des réseaux de neurones
convolutionnels (CNN) et récurrents (LSTM) au sein d’'un modele hybride.

e Les deux modeles CNN sont évalués & laide de 'ensemble de données ISIC
2020.

Le manuscrit de la these est structuré en quatre chapitres. Dans le premier chapitre in-
titulé Introduction a l'intelligence artificielle (IA) et aux modeles CNN pré-entrainés,
les concepts fondamentaux de l'intelligence artificielle et de 'apprentissage automa-
tique sont explorés pour poser les bases de la compréhension de ces technologies.
Ce chapitre introduit ensuite les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et leur role
essentiel en vision par ordinateur, une sous-discipline de I'TA dédiée a I’analyse et a
I'interprétation des données visuelles. L’accent est mis sur les techniques d’appren-
tissage par transfert, qui permettent de réutiliser des modeles CNN pré-entrainés
pour accomplir des taches spécifiques, réduisant ainsi le besoin de données massives
pour entrainer des modeles efficaces. Enfin, une revue des principaux modeles pré-
entrainés, tels que VGG19 et MobileNetV2, est présentée, soulignant leur pertinence
particuliere pour la classification d’images médicales, ou la précision et la fiabilité
sont cruciales.

Dans le second chapitre intitulé Maladies cutanées et classification du mélanome,
une description approfondie des maladies cutanées courantes et des troubles der-
matologiques est proposée pour contextualiser l'importance de la détection et du
diagnostic précoces. Ce chapitre se concentre ensuite sur le cancer de la peau, avec
une attention particuliere au mélanome, en examinant ses caractéristiques cliniques
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et pathologiques qui le distinguent des autres affections cutanées. Enfin, une revue
des recherches antérieures sur la classification du mélanome a l'aide des techniques
d’intelligence artificielle (IA) et de réseaux de neurones convolutifs (CNN) est effec-
tuée, soulignant les avancées significatives et les défis persistants dans I'application
de ces technologies pour améliorer le diagnostic et le traitement de cette forme de
cancer.

Le troisieme chapitre intitulé Classification et détection du mélanome avec CNN
et apprentissage par transfert explore en détail la méthodologie employée pour ap-
pliquer les réseaux de neurones convolutifs (CNN) a la classification du mélanome.
Ce chapitre présente les approches spécifiques basées sur les architectures VGG-19
et MobileNetV2, mettant en lumiere leur utilisation pour la détection du mélanome.
Une évaluation rigoureuse des performances de ces modeles est réalisée, en se concen-
trant sur des métriques clés telles que 'accuracy, ainsi que d’autres indicateurs de
performance. Enfin, une discussion approfondie des résultats obtenus est menée, abor-
dant les limites et les défis rencontrés lors de 'utilisation de ces architectures pour la
classification du mélanome, tout en suggérant des pistes d’amélioration.

Dans le quatriéme chapitre intitulé Amélioration des performances par augmen-
tation de données et réseaux hybrides CNN-LSTM, les techniques d’augmentation
des données sont présentées comme un moyen essentiel pour améliorer la robustesse
et la généralisation des modeles de classification du mélanome. Le chapitre introduit
ensuite les architectures hybrides CNN-LSTM, combinant les capacités de traitement
spatial des CNN avec la gestion temporelle des LSTM (Long Short-Term Memory),
en mettant en ceuvre des modeles tels que VGG-19-LSTM et MobileNetV2-LSTM
pour la détection du mélanome. Une évaluation comparative des performances de
ces modeles hybrides est réalisée par rapport aux modeles CNN classiques et aux
méthodes de pointe actuelles, offrant une analyse des gains en termes de précision et
de fiabilité, ainsi que des perspectives sur 'amélioration continue des techniques de
classification du mélanome.

Finalement, nous couronnons ce manuscrit par une conclusion générale et des
perspectives.
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Chapitre 1. Intelligence artificielle, Machine Learning, et Deep Learning

1.1 Introduction

L’intelligence artificielle (IA) est un domaine de I'informatique qui se concentre
sur la création de systemes capables de réaliser des taches qui nécessitent norma-
lement 'intelligence humaine. L’émergence de I'Intelligence Artificielle remonte aux
années 1950, lorsque les premiers programmes ont été créés pour permettre aux ordi-
nateurs d’exécuter des taches intelligentes. Depuis lors, cette technologie a été conti-
nuellement explorée et repoussée par des chercheurs et des innovateurs passionnés.
De nos jours, I'TA est largement reconnue comme l'une des avancées majeures de la
quatrieme révolution industrielle et est percue comme le pilier de I'avenir de notre
monde [10]. L’'impact de I'TA est profond et touche de nombreux aspects de notre
vie quotidienne. Grace a ses capacités, elle a considérablement simplifié nos activi-
tés et processus, en offrant des solutions efficaces dans une multitude de domaines.
Afin de rendre 'intelligence artificielle plus accessible et performante, une combinai-
son de techniques avancées est utilisée, dont I'apprentissage automatique (Machine
Learning) et I'apprentissage profond (Deep Learning). L’objectif ultime de I'intelli-
gence artificielle est de reproduire et d’égaler les capacités de raisonnement et de
logique humaines. Cependant, il reste encore des défis a relever dans cette quéte, et
les chercheurs continuent de travailler sur de nouvelles avancées pour améliorer les
performances et les capacités de I'TA [10]. Les réseaux neuronaux étant couramment
utilisés dans les méthodes d’apprentissage profond, I'expression « Deep Learning »
s’est imposée. L'un des réseaux neuronaux profonds les plus couramment utilisés est
le réseau neuronal convolutif (CNN). Contrairement aux CNN, les techniques tradi-
tionnelles d’extraction de caractéristiques, telles que SIFT et LBP, nécessitent une
intervention humaine pour leur extraction. Les CNN ont extrait les caractéristiques
directement & partir d’un ensemble de données ou d’images brutes (dataset). Dans ce
chapitre, des concepts de base importants pour la compréhension de cette these seront
expliqués. Dans un premier temps, nous allons présenter les aspects fondamentaux
de l'intelligence artificielle. Ensuite, des termes plus généraux relatifs a I’apprentis-
sage automatique seront introduits, suivis de concepts et de définitions spécifiques au
sous-ensemble de défis d’apprentissage automatique rencontrés dans le cadre de cette
étude, nous approfondirons sur 'apprentissage profond, dans lequel nous détaillerons
particulierement les réseaux CNN.

1.2 Histoire de l’intelligence artificielle

L’intelligence artificielle existe depuis longtemps et au fil des années, elle a connu
une évolution constante, réalisant des avancées qui semblaient auparavant inimagi-
nables. L’histoire de I'TA remonte a 1943 lorsque Warren McCullough et Walter Pitts
ont créé le premier modele mathématique pour un réseau de neurones.

En 1952, Arthur Samuel a développé un logiciel capable d’apprendre a jouer aux
échecs de maniere autonome. La premiere conférence consacrée a 'intelligence artifi-
cielle a eu lieu en 1956, dirigée par John McCarthy.

En 1959, Arthur Samuel a introduit le terme "Machine Learning" (ML) pour
décrire la capacité des machines a apprendre. Au cours des années 1970, le gouverne-
ment britannique a publié le rapport "Ligh-thill", qui exprimait les déceptions de la
recherche en TA. Cela a été suivi d’'une période de doute qui a persisté jusqu’en 1980.

Dans les Années 1990, le machine Learning monte en puissance, avec des algo-
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rithmes comme les machines a vecteurs de support (SVM) et les avancées en recon-
naissance de la parole et de I'image.

En 1997, I'TA a marqué I'histoire en battant I’homme lors d’une partie d’échecs,
avec la victoire de DeepBlue contre le champion du monde Garry Kasparov.

En 2006 Geoffrey Hinton et son équipe redécouvrent le potentiel des réseaux de
neurones profonds, menant a I’explosion du deep learning. En 2010, I'TA connait une
renaissance griace a la disponibilité de grandes quantités de données (Big Data) et &
la puissance de calcul des GPU, permettant des avancées majeures en reconnaissance
d’'image, traitement du langage naturel, et jeux (ex. AlphaGo de DeepMind en 2016).

En 2016, I'TA a remporté une nouvelle victoire contre 'homme, avec la victoire
du systeme AlphaGo de Google DeepMind au jeu de go [11].

Aujourd’hui, les technologies de I'TA y compris 'apprentissage automatique (Ma-
chine Learning) et I'apprentissage profond (Deep Learning) sont intégrées dans de
nombreux domaines tels que la santé, les finances, les transports, et le divertisse-
ment [12].

1.3 Sous-domaines de ’intelligence artificielle

Les sous-domaines de 'intelligence artificielle offrent des avantages et des pers-
pectives uniques, chacun se concentrant sur des aspects différents du développement
et du déploiement de I'TA. En se spécialisant dans ces domaines, les chercheurs et les
praticiens peuvent améliorer les capacités des systemes d’IA et résoudre des problemes
complexes plus efficacement. Parmi ces sous-domaines figurent : 'apprentissage auto-
matique (ML), 'apprentissage profond (DL), le traitement du langage naturel (NLP),
la vision par ordinateur, et la robotique.

» Apprentissage automatique (ML) : Le ML est une branche de U'intelligence arti-
ficielle et de 'informatique qui se concentre sur I'utilisation de données et d’al-
gorithmes pour permettre a I'TA d’imiter la fagon dont les humains apprennent,
en améliorant progressivement sa précision.

« Apprentissage profond (DL) : Le DL est une méthode d’intelligence artificielle
qui apprend aux ordinateurs a traiter les données en s’inspirant du cerveau
humain.

« Traitement du langage naturel (NLP) : Le NLP vise a permettre aux ordinateurs
de comprendre, d’interpréter et de générer du langage humain. Il comprend des
taches telles que la reconnaissance vocale, la traduction linguistique, I'analyse
de texte, 'analyse des sentiments et la réponse aux questions.

e Vision par ordinateur : La Vision par ordinateur vise a permettre aux ordina-
teurs d’identifier et de comprendre les objets et les personnes dans les images
et les vidéos. Elle comprend des taches telles que la reconnaissance d’objets, la
segmentation d’images, la reconnaissance faciale et la compréhension de scenes.

o Robotique : La robotique combine I'TA avec des systemes physiques pour créer
des machines intelligentes capables d’interagir avec le monde physique et de
le manipuler. Elle comprend des domaines tels que la perception robotique, la
planification des mouvements, les systemes de controle et 'interaction homme-
robot.
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1.4 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique (ML) permet aux ordinateurs d’apprendre a partir
de données sans étre explicitement programmés. Il implique I'utilisation de modeles
et de techniques statistiques qui permettent a ’ordinateur d’apprendre des motifs a
partir des données, puis d’appliquer cet apprentissage pour faire des prédictions, en
utilisant de grandes quantités de données pour apprendre et s’adapter. L’apprentis-
sage automatique est un domaine diversifié et en évolution rapide qui emploie une
variété de méthodes différentes pour atteindre ses objectifs. Cela se fait a ’aide d’al-
gorithmes qui peuvent identifier des modeles et faire des prédictions sur de nouvelles
données. Le ML est utilisé dans une vaste gamme d’applications. Les principales
catégories et techniques de 'apprentissage automatique sont [13] :

o Apprentissage supervisé : Les modeles sont entrainés sur un jeu de données
étiqueté, c’est-a-dire que chaque entrée d’apprentissage est associée a une sortie
correcte. Ce type d’apprentissage utilise des algorithmes comme la régression
linéaire, les arbres de décision, les machines a vecteurs de support (SVM), et
les réseaux de neurones.

« Apprentissage non supervisé : Les modeles tentent de trouver des structures ou
des modeles cachés dans des données non étiquetées. Ce type d’apprentissage
utilise des algorithmes comme, k-means, algorithme des k-plus proches voisins
(k-NN), analyse en composantes principales (PCA), autoencodeurs.

o Apprentissage par renforcement : Dans l'apprentissage par renforcement, les
agents apprennent a prendre des décisions en interagissant avec un environne-
ment et en recevant soit des récompenses soit des pénalités. Dans cette tech-
nique, on peut utiliser des algorithmes comme le Q-learning, les politiques de
Monte Carlo, le Deep Q-Network (DQN), les méthodes de politique d’acteur-
critiques.

o Apprentissage semi-supervisé : Cette technique est une combinaison d’appren-
tissage supervisé et non supervisé, ou une petite quantité de données étiquetées
est utilisée avec une grande quantité de données non étiquetées, des algorithmes
comme Transductive SVM, et graphes de consistance peuvent étre employés.

1.5 Apprentissage profond (Deep Learning)

L’apprentissage profond (DL) est un type du ML (voir figure 1.1) qui utilise
des réseaux neuronaux artificiels, qui sont inspirés du cerveau humain. Les réseaux
neuronaux peuvent apprendre des modeles complexes a partir de grandes quantités
de données et sont utilisés dans des applications de pointe telles que la conduite
autonome et la reconnaissance faciale. L’apprentissage profond est basé sur les réseaux
neuronaux artificiels, qui sont modélisés d’apres la structure et la fonction du cerveau
humain.
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Intelligence artificielle

Machine Learning ML
Technique d'Al permetiant aux
ordinaleurs apprendre a résouda
uni tachin priciss

Deep Learning DL

Sous-ensemble de Machine
Laarning base sur ublsation
des réseaux

rewrone ANN

Figure 1.1 — Vue d’ensemble : ML vs DL vs Al

1.5.1 Avantages de ’apprentissage profond

Le deep learning présente plusieurs avantages par rapport aux algorithmes tradi-
tionnels d’apprentissage automatique. Les algorithmes de Deep Learning apprennent
automatiquement a extraire des caractéristiques de haut niveau a partir de données
brutes en utilisant plusieurs couches de réseaux neuronaux artificiels (ANN). Cela
permet aux modeles de Deep Learning d’apprendre a partir de vastes quantités de
données et d’exécuter des taches telles que la reconnaissance d’images et le trai-
tement du langage naturel avec une grande précision. Les algorithmes de Machine
Learning peuvent effectuer des taches telles que la classification et la régression, mais
ils peuvent ne pas étre aussi efficaces que les algorithmes de Deep Learning pour
traiter des données complexes et non structurées (voir Figure 1.2) [14].

Perfomance

apprentissage automatique ML

Quantité des données

Figure 1.2 — Impact de la quantité des données sur la performance.
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1.5.2 Réseaux de neurones artificiels (ANN)

Les réseaux neuronaux artificiels (ANN) simulent le mécanisme d’apprentissage
pour les organismes biologiques. Le systéme nerveux humain contient des cellules
appelées neurones. Les neurones sont connectés entre eux par des axones et des den-
drites, et les régions de connexion entre les axones et les dendrites sont appelées
synapses. Ces connexions sont illustrées dans la Figure 1.3.

Les dendrites recoivent des signaux entrants d’autres neurones via les synapses.
Ces signaux sont ensuite intégrés dans le corps cellulaire, et si la somme des si-
gnaux dépasse un certain seuil, le neurone déclenche un potentiel d’action le long de
son axone. Ce signal électrique parcourt I’axone jusqu’a ses terminaisons, ou il est
transmis a d’autres neurones dans le systeme nerveux. Un neurone est généralement
structuré en trois parties. La premiere partie est le corps cellulaire qui regoit un si-
gnal et le traite. Si le signal est pertinent, le corps cellulaire s’excite et se charge
en électricité. Si I’électricité atteint un certain seuil, le corps cellulaire permet a son
excitation d’étre transférée a la cellule suivante.

Dendrite

Corps cellulaire

Terminaison neuronale

Figure 1.3 — Neurone biologique.

Les neurones artificiels s’inspirent de la biologie et reproduisent le fonctionnement
de notre cerveau. Notre cerveau compte des milliards de cellules neuronales qui nous
aident a interpréter ce que l'on appelle des signaux. Aujourd’hui, les neurones arti-
ficiels permettent de transférer ce principe dans un ordinateur en reproduisant un
neurone biologique sous forme de programme.

Un neurone réel peut étre excité ou non par un signal électrique. Un neurone ar-
tificiel possede également cette capacité, on peut imiter les propriétés naturelles d’un
neurone réel en introduisant ce que 1'on appelle des poids. Un poids est multiplié
par I'entrée et donne une nouvelle valeur. D’autre part un neurone biologique accu-
mule toutes ces informations et se charge en électricité. Un neurone artificiel tente
de copier ce comportement en additionnant toutes les différentes valeurs pondérées
pour chaque entrée. C’est ce que nous appelons la fonction de transfert. La somme
de toutes les valeurs pondérées nouvellement calculées est appelée I'entrée du réseau
(voir figure 1.4). Lorsqu’un neurone est chargé, il transmet 1’électricité au neurone
suivant si un certain seuil est dépassé. Nous pouvons mettre en ceuvre ce principe
en introduisant une fonction appelée la fonction d’activation. Cette derniére regoit
I'entrée du réseau et vérifie si elle dépasse un seuil prédéfini [14], [15].
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Figure 1.4 — Neurone artificiel.

Entrée X1
Entrée X1 Sortie Y1
Sortie Y2

Entrée X1

Enirée X1

Figure 1.5 — Réseaux de couches.

M.M’hamedi page 12



Chapitre 1. Intelligence artificielle, Machine Learning, et Deep Learning

1.5.2.1 Les composants des Réseaux Neuronaux Artificiels

Les réseaux de neurones artificiels (RNA) sont constitués de plusieurs éléments qui
travaillent ensemble pour traiter I'information et prendre des décisions. Ces éléments
incluent [16] :

1.

Neurones (unités) : Egalement appelés des perceptrons, ce sont les unités de base
d’un réseau neuronal. Ils sont responsables du traitement des informations, et
chaque neurone regoit des signaux en entrée, les traite et envoie des signaux en
sortie a d’autres neurones.

Couches de neurones : Une couche de neurones est un groupe de neurones ar-
tificiels interconnectés. Les couches de neurones sont empilées les unes sur les
autres pour former I'architecture du réseau, et permettent aux réseaux d’ap-
prendre des relations complexes entre les données d’entrée et les sorties souhai-
tées. Il existe différents niveaux de couches de neurones, une couche d’entrée
regoit les données brutes du réseau, les couches cachées qui sont situées entre les
couches d’entrée et de sortie et essentiellement effectuent le traitement princi-
pal de 'information, et la couche de sorties qui est la derniere couche du réseau
neuronal qui produit les sorties finales du réseau (voir figure 1.5).

. Poids et biais : Comme illustre la figure 1.4, les poids représentent la force de la

connexion entre deux neurones. Ils sont initialisés a des valeurs aléatoires et sont
ensuite ajustés pendant ’entralnement pour minimiser I'erreur de prédiction.
Par contre, les biais se sont des termes constants et des valeurs ajoutées a
la somme pondérée des entrées pour ajuster le modele, qui permettent mieux
répondre aux données d’entrainement.

. Fonctions d’activation : La fonction d’activation est une fonction mathématique

qui est appliquée a la sortie pondérée d’un neurone pour déterminer son acti-
vation. La fonction d’activation introduit une non-linéarité dans le réseau, ce
qui lui permet d’apprendre des relations complexes entre les données d’entrée
et les sorties souhaitées. Parmi les fonctions courantes, on trouve ReLU (Rec-
tified Linear Unit), Sigmoid, Tanh (Hyperbolic Tangent), et Softmax [16]. Les
fonctions d’activation seront présentées dans le tableau 1.1.

. Fonction de cotit ou de perte : C’est une fonction qui mesure 1’écart entre les

prédictions du modele et les valeurs réelles. Elle sert aussi a quantifier ’erreur du
modele pour guider 'optimisation du modele pendant I’entrainement. Parmi les
fonctions coiit, on trouve, Erreur Quadratique Moyenne (Mean Squared Error,
MSE), et Entropie Croisée (Cross-Entropy) [16], [17]. Le tableau 1.2 illustre les
différentes fonctions de perte.

. Processus d’optimisation : C’est un algorithme utilisé pour ajuster les poids

et les biais afin de minimiser la fonction de cotit. Parmi les méthodes, il y a
Descente de Gradient Stochastique (SGD), Adam (Adaptive Moment Estima-
tion), RMSProp (Root Mean Square Propagation) (pour plus de détails, voir le
tableau 1.3).

. Les données : Les données englobent les données d’apprentissage qui sont uti-

lisées pour entrainer un réseau neuronal, et doivent étre représentatives du
probléeme que le modele doit résoudre, et les données de test qui sont un en-
semble de données distinctes utilisées pour évaluer la performance finale du
modele apres 'entrainement. Ce sont des données que le modele n’a pas vues
auparavant.
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Les principaux composants sont résumés dans les tableaux 1.1, 1.2,et 1.3 :

Fonction
d’activa-
tion

Formule mathéma-
tique

Description/
utilisation

Forme de courbe

Sigmoid

Introduit
non-linéarité,
utile pour la
classification
binaire.

une

Softmax

softmaz(z;) = 2

Utilisée dans les
couches de sor-
tie pour la clas-
sification multi-
classe.

ReLU
(Rectified
Linear

Unit)

ReLU(x) = max(0, z)

Remplace les va-
leurs négatives
par 0, ce qui
aide a résoudre
le probleme
de gradient en
déclin.  Utilisée
dans les couches
cachées.

Tanh (Hy-
perbolic
Tangent)

x

tanh(z) = &7

et+e~ "

Normalise les va-
leurs entre -1 et
1. Utilisée dans
les couches ca-
chées.

ELU

T st >0
ale® —1) si x<0

Réduire les
biais pour les
valeurs néga-
tives tout en
maintenant les
non-linéarités.

Utilisée dans les
couches cachées.

Tableau 1.1 — Les fonctions d’activation
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Fonction Formule mathématique | Description Utilisation
de coit principale
(ou perte)
N
Erreur Qua- | MSE = % S (yi — 9:)? Mesure la | Régression
dratique =1 moyenne des
Moyenne carrés des er-
(MSE) reurs entre les
valeurs réelles et
prédites.
Entropie BCE = —% ¥ [(yilog(§:) + Evalue la diffé- | Classification
Croisée (Bi- (1—y)lo g(llz_l )] rence 'ept/re le:‘s Binaire
nary Cross- probabilités pré-
Entropy) dites et les vraies
valeurs binaires.
Entropie CategoricalCrossEntropy = Evalue la  dif- | Classification
Croisée (Ca- 1 X & - férence entre | Multi-classe
_1 2 1og (1
tegorical N z; jglyj 8(d) les probabilités
Cross- prédites pour
Entropy) chaque  classe
et les vraies
classes.
Focal Loss Focal Loss = | Modifie l’entro- | Classification
—a(1 —p)7 log(pr) pie croisée pour
se concentrer sur
les exemples dif-
ficiles.
Hinge Loss HingeLoss = | Utilisé pour les | Classification
max(0,1 — yy;) SVM,  mesure | Binaire avec
la  distance a | SVM
la marge pour
la classification
binaire.
Kullback- KL(P||Q) = P(i)log ggg Mesure la diffé- | Modélisation
Leibler ! rence entre deux | des  distri-
Divergence distributions de | butions de
(KL Diver- probabilité. probabilité
gence)
Tableau 1.2 — Fonctions de cott ou de perte
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Fonction Formule mathématique Description Avantage
d’optimi-
sation
Descente de | 6 =60 —aV.J(0) Ajuste les parametres | Simple a
Gradient dans la direction op- | comprendre
posée au gradient de la | et a implé-
fonction de cofit. menter.
SGD (Des- | 6 =0 — aV.J(0;z";y®) Utilise un exemple | Convergence
cente de ou un petit lot | plus rapide
Gradient d’exemples pour | que la des-
Stochas- chaque mise a jour | cente de
tique) des parametres. gradient
classique.
Rfficace
pour les
grands  en-
sembles de
données.
Adam my = Bimy—1 + (1 — B1)VJ(0) | Utilise des moyennes | Convergence
vy = Bovi_q + (1 — B2)(VJ(0))? | mobiles des gradients | rapide.
my = 17_"[% Uy = 11’—%5 0 = | et des carrés des gra- | Adaptatif
0 — vt dients. aux  diffé-
Ve rents types
de données.
RMSProp v, = By + (1= B)(VJ())* | Ajuste le taux d’ap- | Convergence
0=10-— ﬁ prentissage pour | stable et
chaque parametre | rapide. Ef-
en fonction de la | ficace pour
moyenne des carrés | les réseaux
des gradients passés. de neurones
récurrents.
Adagrad 0 =06-— \/ﬁ Ajusﬁe le taux d’ap- Perfoimant
t prentissage pour | pour les pro-
G = El(v‘](g%))? chaque parametre en | blemes de
fonction de la somme | traitement
cumulative des gra- | du langage
dients carrés. naturel.
L-BFGS Utilise une approximation de | Méthode quasi- | Convergence
la  matrice Hessienne Newton utilisant une | rapide. Effi-
Hipr = =V f(xy) approche par mémoire | cace pour les
limitée pour estimer | problemes
la matrice Hessienne. | de  grande
dimension.
Tableau 1.3 — Fonctions d’optimisation
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1.5.2.2 Types de réseaux de neurones artificiels

Dans cette partie, nous souhaitons approfondir les différents types de réseaux de
neurones artificiels et vous aider a mieux comprendre leur impact sur la technologie
moderne. En général, chaque type de réseau de neurones artificiels possede ses propres
forces et cas d’utilisation distincts [16]. Nous en avons décrit quelques-uns ci-dessous :

o Le réseau de neurones a propagation dirigée (FFNNs) : Appelé aussi réseau
profond a propagation dirigée est I'un des types de réseaux de neurones artificiels
(ANN) les plus simples. Dans ce type d’ANN, les données passent par plusieurs
neeuds, jusqu’a atteindre un nceud de sortie. Un réseau a propagation dirigée n’a
pas de cycles ou de boucles, ce qui signifie que I'information ne peut pas faire
demi-tour et influencer les étapes précédentes. Ces types de réseaux peuvent
rencontrer des difficultés pour prédire précisément la sortie pour une entrée
donnée, en particulier lorsqu’ils traitent des problemes complexes. Dans ce cas,
les poids et les biais du réseau doivent étre ajustés pour réduire ’écart entre la
sortie prédite et la sortie réelle. C’est la qu’intervient la rétro-propagation, qui
permet au réseau d’ajuster ses poids et ses biais. La rétro-propagation aborde
ce probleme en calculant ’erreur entre la sortie prédite par le réseau et la sortie
réelle attendue. Cette erreur est ensuite propagée en arriere a travers le réseau,
couche par couche. A chaque étape, on calcule la contribution de chaque poids
et biais a 'erreur globale.

» Le perceptron Multi-Couches (MLP) : Le MLP est un type spécifique de FFNN;,
d’ou l'apprentissage dans un MLP se fait généralement par l'algorithme de
rétro-propagation. Ce type d’ANN possede au moins trois couches et permet de
classifier des données qui ne sont pas linéairement séparables (c’est-a-dire qui ne
peuvent étre distinguées par une droite). Pour parvenir a cela, il est entiérement
connecté, ce qui signifie que chaque nceud (neurone artificiel) d’une couche est
connecté a tous les noeuds de la couche suivante.

o Réseaux Neuronaux Récurrents (RNN) : Ce type de réseau de neurones ar-
tificiels est similaire & un réseau de neurones a propagation dirigée, mais il
enregistre la sortie d’une couche spécifique et la réinjecte en tant qu’entrée.
Cela lui permet de prendre en compte les informations passées et de potentiel-
lement prédire plusieurs sorties possibles a partir d’'une couche donnée. Pour
plus de précisions, si la premiere couche recoit la sortie et la renvoie en tant
qu’entrée, les couches suivantes commenceront le processus neuronal récurrent.
et la renvoie en tant qu’entrée, les couches suivantes commenceront le processus
du réseau récurrent, et chaque nceud conserve 1'étape précédente. Et donc, le
systeme se souvient des mauvaises prédictions et en tire des legons pour amé-
liorer les suivantes. En bref, les RNN peuvent apprendre de chaque étape pour
prédire le résultat de I'étape suivante.

o Les réseaux Neuronaux a Mémoire Longue et Court Terme (LSTM) : Les ré-
seaux LSTM sont un sous-ensemble de RNN capables d’apprendre les dépen-
dances a long terme. Comme il s’agit d'un RNN, le LSTM est également un
réseau séquentiel, ce qui signifie qu’il peut se souvenir des informations du
processus précédent et utiliser ces connaissances pour traiter I’entrée actuelle.
Cependant, les RNN ne peuvent pas mémoriser les dépendances a long terme, ni
fournir des résultats pour des entrées qui dépendent d’informations remontant
tres loin dans le temps. C’est 1a que la LSTM entre en jeu, le réseau peut choisir
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de conserver certaines informations pour les utiliser a ’avenir et d’oublier les
informations non adéquates.

o Réseau de neurones convolutifs (CNN) : Ce type d’ANN applique une version
différente des MLP en possédant plusieurs couches qui peuvent étre compléte-
ment interconnectées. L’objectif premier des CNN est de déchiffrer les caracté-
ristiques spécifiques d’une image donnée, telle qu'un visage. Ils identifient les
caractéristiques en fonction de la distance qui sépare chaque pixel (qui consti-
tue chaque caractéristique du visage) d’un point de référence. Les réseaux de
neurones convolutifs seront plus détaillés dans la section suivante.

o Réseaux Neuronaux a Graphes (GNN) : Les GNN sont congus pour traiter
des données organisées sous forme de graphes. Un graphe est une structure
composée de nceuds (entités) connectés par des arétes (relations). Les GNN
permettent d’analyser et de tirer parti des relations entre les entités d’un graphe
pour effectuer des taches de prédiction ou de classification. Contrairement aux
réseaux de neurones convolutifs (CNN) congus pour les images en grille ou aux
réseaux de neurones récurrents (RNN) pour les séquences, les GNN traitent
des structures plus flexibles. Ils fonctionnent en propageant des messages entre
les neeuds voisins dans un graphe. A chaque étape de propagation, un nceud
agrege les informations de ses voisins et met a jour sa propre représentation.
Ce processus permet au réseau d’apprendre des relations complexes entre les
entités au sein du graphe.

Le tableau 1.4 présente des types de réseaux neuronaux artificiels avec une vue d’en-
semble des caractéristiques, des exemples d’algorithmes et des applications.
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Type de Ré- | Architecture Algorithmes | Applications | Illustration
seau
Le réseau de Perceptron, Classification, | Feedforward
neurones  a o Couche d’en- | MLP Régression, Neural Net-
propagation trée détection work (FFNN)
dirigée « Couches ca- d’objets
chées
o Couche de
sortie
Le percep- Descente de | Prédiction de | Multilayer
tron  Multi- e Couche d’en- | Gradient séries tempo- | Perceptron
Couches trée Stochastique | relles, traite- | (MLP)
« Couches ca- | (SGD), Adam | ment du lan-
chées (Adaptive gage naturel
M t Esti- | (NLP
o Couche de oment B ( )
_ mation)
sortie
Réseaux RNN de Base, | Traitement Recurrent
Neuronaux o Coucherécur- | LSTM, GRU | du langage | Neural Net-
Récurrents rente naturel, Ana- | works (RNN)
« Couche de lyse de séries
sortie temporelles
Les réseaux | Cellule LSTM LSTM Stan- | Traduction Long Short-
Neuronaux dard, Bi- | automatique, | Term
a  Mémoire directional Reconnais- Memory,
Longue et LSTM sance vocale | (LSTM)
Court Terme
Réseau de LeNet-5, Vision par | Convolutional
neurones o Convolution | AlexNet, ordinateur, Neural Net-
convolutifs « Pooling VGGNet, Traitement works, (CNN)
) ) ResNet... d’image et de
 Classification 1z
vidéo
Réseaux GCN (Graph | Réseaux Graph Neural
Neuronaux a o Noeuds Convolutio- sociaux, Networks,
Graphes « Arétes nal Network), | Analyse de | (GNN)
GAT (Graph | molécules
Attention
Network)

Tableau 1.4 — Types de réseaux de neurones, leurs architectures, algorithmes, ap-
plications et illustrations
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1.6 Réseau de neurones convolutif (CNN)

Le réseau de neurones convolutif fonctionne différemment des autres types de
réseaux car il traite les données de maniere spatiale. Au lieu de connecter chaque
neurone a tous les neurones de la couche suivante, il utilise des connexions locales
et partagées, ce qui lui permet de capturer des motifs locaux dans les données. Les
réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont utilisés pour diverses taches en vision
par ordinateur, telles que l'identification d’images, le regroupement par similarité
et la reconnaissance d’objets dans des scénes. Voici une explication détaillée de ces
taches, accompagnée d’exemples et de concepts clés. Pour comprendre la vision par
ordinateur, discutons de la vision humaine. La vision humaine est la capacité de I'ceil
et du cerveau humain a voir et a reconnaitre des objets. La vision par ordinateur est
le processus qui consiste a donner a une machine une compréhension similaire, voire
meilleure, de la vision et de l'identification des objets dans le monde réel. Le réseau de
neurones artificiels (ANN) le plus couramment appliqué en vision par ordinateur est le
réseau de neurones convolutif (CNN). Il y a deux raisons principales pour lesquelles
les CNN sont utilisés dans les problemes de vision par ordinateur. Premiérement,
avec les ANN traditionnels, la détermination du probléme de vision par ordinateur
est déja difficile pour des images de petite taille. En outre, les CNN nécessitent
un prétraitement d’image relativement minimal par rapport a d’autres algorithmes
de classification d’images, ce qui signifie que les CNN peuvent apprendre les filtres
par eux-mémes. La figure 1.6 montre un exemple d'un réseau CNN dédié pour la
classification des véhicules.

Voiture
Camion)

=Y .

N

Caractéristique retenue

# Moto X

Figure 1.6 — CNN, exemple de classification de véhicules.

1.6.1 Architecture de réseau CNN

Dans les CNN, le réseau contient plusieurs couches appelées (voir figure 1.7),
couche d’entrée, couche de sortie et plusieurs couches cachées [18]. Les couches ca-
chées sont constituées par d’autres couches telles que : les couches de convolution
(Convolutional Layers), les couches ReLU (Rectified Linear Unit) en tant que fonc-
tion d’activation, les couches de normalisation (Normalization Layers), les couches de
pooling (Pooling Layers), et les couches entierement connectées (FC Layers : Fully
Connected Layers) [19].
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Couches de conwolution

Couches de Pooling et

Flattening ANN

Figure 1.7 — Architecture et couches du réseau de neurones convolutif CNN.

Les principaux composants de I'architecture du CNN sont les suivants : 'image
d’entrée, les couches de convolution, les couches de Pooling et la couche de Flattening.

1.6.1.1 L’image d’entrée

A Pentrée du réseau de neurones convolutif (CNN), I'image d’entrée est 'image
brute qui est alimentée au réseau pour traitement. L’image peut étre de n’importe
quel type : humain, un animale, image médical (rayon X, scanner, IRM, etc.), un
objet quelconque. La figure 1.8 explique comment un ordinateur visualise I'image de
la lettre L. Tous les blocs ayant une valeur de 1’ représentent les données, tandis que
les '0” représentent ’espace vide.

o
(o]
-
(=]
=
=

=
o
-
-
-
o |lo|lo|o | o

|
]l o|lo|o|ofo0

Figure 1.8 — Matrice pour image en lettre L.

1.6.1.2 La couche de convolution

La couche de convolution est le point de départ du traitement de I'image. Elle
est congue pour détecter les motifs et les caractéristiques locales dans les données
d’entrée. Une couche de convolution se compose de deux parties, un détecteur de
caractéristiques (ou filtre), et une carte de caractéristiques (feature map).

Un filtre est typiquement une petite matrice, par exemple de taille 3x3, 5x5, etc. Ce
filtre est déplacé sur I'image d’entrée, généralement pixel par pixel, qu’il doit a chaque
position faire un produit scalaire entre ces valeurs et les valeurs correspondantes de
la région de I'image est calculé. Le résultat de cette opération est une valeur unique
qui est stockée dans une carte de caractéristiques (feature map) [20] (voir la figure
1.9).
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- " " Filtre détecteur des
¢ e o0 0 s o caractéristiques

Nouwelle image
carte de caractéristiques

Image d’entrée

Figure 1.9 — Détecteur de caractéristiques et la carte de caractéristiques.
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Détecteur des
caracteéristiques
Multiple

Carte de
caractéristiques multiple

Image d’entrée

Figure 1.10 — Détecteurs de caractéristiques et de carte multiples.

Comme on peut le voir, ce détecteur de caractéristiques est placé (superposé) sur
I'image originale et le calcul est effectué sur les éléments correspondants. Le calcul est
effectué en multipliant les éléments correspondants (voir la figure 1.9). Ce processus
est répété pour toutes les cellules. Il en résulte une nouvelle image traitée.

Dans un CNN réel, plusieurs détecteurs de caractéristiques sont utilisés pour pro-
duire de nombreuses cartes de caractéristiques (voir la figure 1.10).

1.6.1.3 La couche de Pooling

La couche de Pooling également appelée couche de sous-échantillonnage ou couche
de réduction, nous permet d’ignorer les données les moins importantes de I'image et
de réduire davantage I'image, tout en préservant ses caractéristiques importantes.

Par exemple pour déterminer si une image contient un chat ou non, le réseau
neuronal analyse I'image. Il peut examiner la forme des oreilles, des yeux, etc. Au
méme temps, 'image inclut de nombreuses caractéristiques qui ne sont pas liées aux

M.M’hamedi page 22



Chapitre 1. Intelligence artificielle, Machine Learning, et Deep Learning

chats. Le mécanisme de pooling aide ’algorithme a comprendre quelles parties de
I'image sont pertinentes et quelles parties ne le sont pas. Pour les types de pooling [21],
on trouve le "Max Pooling', le "Average Pooling", et le "Global Pooling". Le Max
Pooling sélectionne la valeur maximale dans chaque fenétre. C’est le type de pooling
le plus courant. Le Average Pooling détermine la moyenne des valeurs dans chaque
fenétre.

Enfin, le Global Pooling est appliqué sur I’ensemble de la carte de caractéristiques,
produisant une seule valeur (utilisée en général en fin de réseau).

La carte de caractéristiques dérivée de la couche de convolution passe par une
couche de max pooling pour réduire encore I'image, tout en préservant la partie la
plus pertinente de I'image. Cela signifie que nous sélectionnons une taille de matrice,
par exemple 2x2, et que nous balayons la carte des caractéristiques et sélectionnons
le nombre maximum de la matrice 2x2 qui s’enfonce dans le bloc [21], [22]. La figure
1.11 nous donne une idée claire du fonctionnement du max pooling.

0
- e E —_— G T r 3 "
" - N oo
| N ax pooling i ;
' "2 \[1] | —— E E '
1 2 |1 i_) 0 :2 E]
1 r | |
o |ol|1 |2 3|
1 i . J
carte de
caractéristiques

Figure 1.11 — Max pooling.

1.6.1.4 La couche Flattening

La couche Flattening est une étape courante dans les réseaux de neurones convo-
lutifs (CNN) qui intervient apres les couches de convolution et de pooling.

La fonction de la couche Flattening est la transformation de la dimensionnalité
qui convertit les données de sortie des couches précédentes (souvent des matrices 3D
avec hauteur, largeur et profondeur) en un vecteur unidimensionnel qui constitue
I’entrée pour les couches FC layers d’ou la nécessité de cette transformation.

Dans 'exemple de la figure 1.12, chaque ligne est transformée en colonne et em-
pilée. Ici, nous avons converti une matrice 3x3 en une matrice 1xn, ot n, dans ce cas,
est 9:

1.6.2 Exemple d’implémentation d’un CNN

Cette partie montre un exemple complet de la construction d’'un CNN pour une
tache de classification d’images en utilisant le module Tensorflow-Keras.
Le tableau 1.5 montre les séquences d’'un réseau de neurones convolutif typique.
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Composant | Description Exemple de Code en Python

Couche d’En- | Recevoir les données brutes, | input_shape = (28, 28, 1)

trée telles que des images, et les | #(dimension d’image d’entrée)
préparer pour le traitement.

Couche Appliquer des filtres pour ex- | Conv2D(32, (3,3) ,activation="relu’,

Convolutive traire des caractéristiques lo- | input_shape=(28, 28, 1))

cales comme des bords et des
textures.

#(32 filtres, taille de filtre 3x3)

Couche ReLLU

Ajouter une activation non li-
néaire pour améliorer I’appren-
tissage en activant les neurones
positifs.

Activation(’relu’)

Couche de | Standardiser les activations | BatchNormalization ()
Normalisa- pour améliorer la performance
tion et la stabilité du modele.
Couche de | Réduire la taille des caractéris- | MaxPooling2D((2, 2))
Pooling tiques pour extraire les infor-
mations les plus significatives.
Deuxiéme Extraire des caractéristiques | Conv2D(64, (3, 3))
Couche plus complexes a partir des | #(64 filtres, taille de filtre 3x3)
Convolutive caractéristiques traitées précé-
demment.
Deuxieme Ajouter une activation non | Activation(’relu’)
Couche ReLU | linéaire apres la deuxieéme
convolution
Deuxieme Standardiser les activations | BatchNormalization()
Couche de | apres la deuxieme couche
Normalisa- convolutive.
tion
Deuxieme Réduire davantage la taille | MaxPooling2D((2, 2))
Couche de | des caractéristiques apres la
Pooling deuxiéme convolution.
Couche de | Aplatir les données avant les | Flatten()
Flattening couches FC layers.
Couche En- | Combiner les caractéristiques | Dense (128, activation=’relu’)
tierement extraites pour produire des
Connectée prédictions.
(FC layers)
Couche de | Produire les résultats finaux | Dense (10, activation=’softmax’)
Sortie du modele, souvent sous forme | # (10 classes)
de probabilités pour chaque
classe.
Tableau 1.5 — Composants d’un Réseau de Neurones Convolutif (CNN) et leurs
descriptions
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Figure 1.12 — Procédure de Flattening.

Le listing 2.1 présente le code correspond a I'exemple donné par le tableau 1.5.

Listing 1.1 — Code Python réseau CNN

from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, RelU,
BatchNormalization, Flatten, Dense

# Definir le modele CNN

model = Sequential ([
# Couche d’entr e et couche convolutive
Conv2D (32, (3, 3), input_shape=(28, 28, 1)), # Couche

convolutive

RelLU(), # Activation ReLU
BatchNormalization (), # Normalisation des activations
MaxPooling2D ((2, 2)), # Couche de pooling
# Deuxi me bloc de couches
Conv2D (64, (3, 3)), # Couche convolutive
RelLU(), # Activation ReLU
BatchNormalization (), # Normalisation des activations
MaxPooling2D ((2, 2)), # Couche de pooling
# Aplatir les donn es avant les couches FC layers
Flatten (),

# Une seule couche entierement connectee

Dense (128, activation=’relu’), # Couche dense
# Couche de sortie

# 10 classes pour une t che de classification

1.6.3 L’apprentissage par transfert et modeles pré-entrainés

Dans cette partie, nous présentons les concepts importants de l'apprentissage
par transfert et des réseaux pré-entrainés également connus sous le nom de modeles
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pré-entrainés. Supposons que nous voulions utiliser deux approches pour savoir si
une photo représente un chien ou un chat. La premiere consiste a construire un
modele d’apprentissage profond a partir de zéro, puis a transmettre les nouvelles
images aux réseaux. Une autre option consiste a utiliser un modele de réseau neuronal
d’apprentissage profond pré-entrainé qui a déja été construit en utilisant des images
de chats et de chiens, au lieu de créer un réseau neuronal a partir de zéro. L'utilisation
d’un modele pré-entrainé permet d’économiser le temps de calcul et des ressources.
L’utilisation d'un réseau pré-entrainé peut présenter certains avantages imprévus.
Par exemple, presque toutes les photos de chiens et de chats comportent d’autres
objets, tels que des arbres, le ciel et des meubles. Nous pouvons méme utiliser ce
modele pré-entrainé pour identifier des objets tels que les arbres, le ciel et les meubles.

1.6.3.1 Définition du modele pré-entrainé

Les étres humains apprennent par I’expérience. Nous appliquons les connaissances
acquises dans une situation donnée a des situations similaires auxquelles nous serons
confrontés a ’avenir. Supposons que vous souhaitiez apprendre a conduire un véhi-
cule SUV (Sport Utility Vehicule) et vous ne savez conduire que des petites voitures
avec une boite de vitesses simple. Les dimensions du SUV sont considérablement
plus grandes que celles de voiture ordinaire. Toutefois, certains systemes de base
(tels que 'embrayage, I'accélérateur et les freins) restent similaires a ceux de voiture
ordinaire. Ainsi, le fait de savoir comment conduire une petite voiture et toutes les
connaissances que vous avez acquises en conduisant une voiture ordinaire peuvent étre
utilisées lorsque vous apprenez a conduire un gros SUV. C’est précisément cela ’ap-
prentissage par transfert. Par définition, 'apprentissage par transfert est un concept
d’apprentissage automatique dans lequel nous stockons et utilisons les connaissances
acquises dans une activité lors de 'apprentissage d’une autre activité similaire [23-25].
Un réseau pré-entrainé est un réseau sauvegardé, et qui a été déja entrainé sur un tres
grand ensemble de données, la plupart du temps sur des problemes de classification
d’images. Pour travailler sur un réseau pré-entrainé, il est nécessaire de comprendre
les concepts d’extraction de caractéristiques et d’ajustement fin.

1.6.3.2 L’extraction de caractéristiques

Pour comprendre I'extraction de caractéristiques, nous devons revoir I’architecture
d’un réseau neuronal convolutif CNN (voir Figure 1.13). L’architecture complete d’un
CNN, se compose des éléments suivants : une couche de convolution, les couches de
pooling et flattening et un réseau neurones artificiel (ANN).

Maintenant, si on divise cette architecture en deux parties, la premiere partie
contient les deux premiers éléments sauf PANN, tandis que la seconde partie ne
contient que ’ANN. Dans ce cas, la premiere partie est appelée base convolutive
ainsi que la seconde partie est appelée le classificateur (voire figure 1.14).
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Figure 1.13 — Modéles pré-entrainés : l’extraction de caractéristiques et l’ajustement

fin.
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Figure 1.14 — Architecture divisée CNN — base convolutive et classificateur.

Lors de I'extraction des caractéristiques, nous préservons la base convolutive et
nous modifiions le classificateur [26-28]. Donc, nous continuons a réutiliser les appren-
tissages de la couche convolutive et nous pouvons personnaliser différents classifica-
teurs. Un classificateur peut classifier un chien ou un chat, un vélo ou une voiture, ou
méme des images radiographiques médicales pour classer les tumeurs, les infections,
etc.

L’apprentissage du classificateur est principalement spécifique aux classes sur les-
quelles le modele a été formé. Il est préférable de transférer uniquement la couche
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convolutive de base et excluant le classificateur. L'une des caractéristiques les plus
importantes de 'apprentissage pré-entrainé est de comprendre le concept de geler cer-
taines couches. Il s’agit d’une technique qui consiste a ne pas modifier les parametres
de certaines couches d’un modele pré-entrainé lors de son adaptation a une nouvelle
tache.

Le gel signifie essentiellement que nous arrétons le processus de mise a jour du
poids de certaines des couches inférieures qui se trouve dans la couche de base convo-
lutive, car ces couches apprennent des représentations et connaissances abstraites a
partir de grandes quantités de données d’entrainement. En gelant ces couches, on
préserve ces connaissances et on évite de les perdre en les adaptant a une tache
spécifique. D’autre part, geler les couches inférieures permet de réduire le risque de
sur-apprentissage [16], un phénomene ou le modele apprend trop précisément les don-
nées d’entrainement et perd sa capacité a généraliser a de nouvelles données. En fin,
le gel des couches permet d’économiser du temps et des ressources de calcul, car il
réduit le nombre d’opérations d’apprentissage a effectuer.

Le processus de gel de certaines couches et d’entrainement d’autres couches est
appelé ajustement fin (fine-tuning) d’un réseau.

1.6.3.3 L’ajustement fin

Nous pouvons geler certaines des couches initiales du réseau afin de ne pas perdre
les informations stockées dans ces couches. Nous avons procédé a un ajustement
appelé ajustement fin (fine-tuning). Comme le montre la figure 1.15, 'ajustement fin
consiste a ajuster notre réseau neuronal de maniere a ce qu’il soit plus adapté a la
tache a accomplir.

Dogs vs Cats

Convolutional Base Layer - Classifier 1

Bikes vs Cars

Convolutional Base Layer ' Classifier 2

Convolutional Base Layer Classifier 3

Tumour Detection in X-Rays

Figure 1.15 — Couche de base convolutive réutilisable.

L’ajustement fin d’un réseau pré-entrainé est une technique puissante en appren-
tissage profond qui permet de tirer parti de modeles ayant déja appris des repré-
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sentations générales a partir de vastes quantités de données. Supposons que nous
disposions d’un réseau pré-entrainé qui identifie les animaux. Si nous voulons iden-
tifier des animaux spécifiques, comme les chiens et les chats, nous pouvons modifier
légerement les couches pour qu’elles apprennent a quoi ressemblent les chiens et les
chats. Cela revient a utiliser ’ensemble du réseau pré-entrainé, puis a ajouter une
nouvelle couche composée d’images de chiens et de chats. Nous ferons une activité
similaire en utilisant un réseau préconstruit et en y ajoutant un classificateur, qui
sera entrainé sur des images de chiens et de chats.
Voici les trois points pour réaliser I'ajustement fin [29], [30] :

o Ajouter un classificateur (ANN) & un systéme pré-entrainé, en ajoutant de nou-
velles couches entierement connectées (FC layers) qui seront entrainées sur la
tache spécifique.

o Geler la base convolutive (couche de convolution, les couches de pooling) qui
consiste a empécher leurs poids d’étre mis a jour pendant ’entrainement.

o Compiler et entrainer conjointement les couches et le classificateur ajouté.

Pour un ajustement fin plus approfondi, vous pouvez dégeler certaines couches supé-
rieures du modele de base et les ré-entrainer avec un taux d’apprentissage plus faible,
ceci est optionnel.

1.6.3.4 Modeles pré-entrainés populaires

Dans le cadre d'une expérience professionnelle réelle, nous n’aurons presque jamais
besoin de construire un modele convolutionnel (CNN) de base par nous-méme. Nous
utiliserons toujours des modeles pré-entrainés. Les modeles pré-entrainés suivants
peuvent étre considérés comme des couches convolutives de base. Nous utilisons ces
réseaux avec I'adaptation a un classificateur (ANN). Parmi les modeéles pré-entrainés,
on trouve :

« - VGGNet (VGG16, VGG19) [31],

- ResNet (ResNet50, ResNet101) [32],

- Inception (InceptionV3, GoogleNet) [33], [34],

- EfficientNet (EfficientNetB0, EfficientNetB7) [35],
- MobileNet (MobileNet, MobileNet V2) [36] [37],

» - Xception [38].

Le tableau 1.6 montre une liste non exhaustive des modeles pré-entrainés.
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Modeles | Architecture Utilisations bibliotheque

VGGNet CNN avec des | Classification PyTorch, Ke-
couches convolu- | d’images, recon- | ras
tives simples naissance d’objets.

ResNet CNN pro- | Classification PyTorch,
fond avec des | d’images, détection | TensorFlow
connexions rési- | d’objets,  segmenta-
duelles tion d’images.

Inception CNN avec des | Classification TensorFlow,
modules  d’'In- | d’images,  détection | Keras
ception d’objets,  reconnais-

sance d’objets dans
des scénes complexes.

EfficientNet| CNN avec des | Classification TensorFlow,
coefficients  de | d’images,  détection | PyTorch
mise a 1’échelle | d’objets,  segmenta-
composés tion d’images.

MobileNet | CNN léger opti- | Applications mobiles, | TensorFlow,
misé pour les ap- | détection d’objets en | PyTorch
pareils mobiles temps réel avec des

ressources limitées.

Xception CNN inspiré | Classification TensorFlow,
par les  ré- | d’images, segmen- | Keras
seaux Inception | tation sémantique,
mais avec des | reconnaissance d’ob-
convolutions jets.
séparables en
profondeur

Tableau 1.6 — Les modéles pré-entrainés en CNN

1.7 Préparation des données

Apres la sélection d’'un modele pré-entrainé qui a été entrainé sur un ensemble
de données vaste et diversifié comme ImageNet [39], la préparation des données pour
I’apprentissage par transfert avec les CNNs comporte plusieurs étapes.

1.7.1 Chargement et prétraitement des données

Chargez vos données images dans votre environnement de programmation par
exemple Python ensuite importez les bibliotheques courantes telles que Keras et Ten-
sorFlow qui fournissent des fonctions a cet effet. Le prétraitement consiste a nettoyer,
organiser et redimensionner les images pour qu’elles correspondent a la taille d’entrée
attendue par le modele pré-entrainé. Cela implique souvent de les convertir a une
taille et & un format uniformes (par exemple, 224x224 pixels, canaux RVB) [40].
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La plupart des frameworks d’apprentissage profond prennent en charge les for-
mats d'image courants tels que JPEG, PNG et BMP. Nous pouvons utiliser des bi-
bliotheques comme OpenCV ou scikit-image pour gérer des formats supplémentaires.

Organisez les images dans des dossiers en fonction de leurs classes, ou utilisez les
fichiers de format csv ou Excel. Cela permet de déduire automatiquement la décou-
vrerte du chemin de différentes images par rapport aux différentes classes pendant
le chargement. Le fichier Metadatas est un fichier organisé qui contient toutes les
informations nécessaires telles que les noms des images, la classe de chaque image
et les différentes caractéristiques. Apres la lecture et le chargement des informa-
tions des images, on prétraite ces images pour les utiliser dans un modele de réseau
de neurones convolutifs (CNN) soit a partir d'un dossier en utilisant la fonction
flow_from_ directory de la bibliotheque Keras, soit a partir d’un fichier Metadata
csv/xls en utilisant 1’ensemble de données (DataFrame) géré par le module Pandas.
La fonction utilisée dans ce cas est flow from dataframe de la méme bibliotheque
Keras.

1.7.2 Normalisation des données

La normalisation permet de s’assurer que les données de I'image ont une échelle
cohérente. C’est un élément crucial pour 'apprentissage efficace du modele CNN. Les
techniques de normalisation courantes consistent a soustraire 1’'intensité moyenne des
pixels de chaque canal ou a mettre a 1’échelle les valeurs des pixels dans une plage
spécifique (par exemple 0 & 1 ou -1 a 1).

1.7.3 Augmentation des données

L’augmentation des données est une tache facultative consistant a élargir 1’en-
semble des images en créant des variations de ces dernieres. Cela permet au modele
d’apprendre des caractéristiques qui résistent a de légeres modifications telles que la
rotation, la mise a 1’échelle ou le retournement. Elle peut améliorer les performances
de généralisation du modele et réduire le sur-apprentissage (overfitting) [41].

La transformation des données peut consister a faire pivoter les images, a les dé-
caler, a les retourner, a les agrandir, etc. En appliquant cette transformation, nous
obtenons des images plus diversifiées dans les lots dans I'objective de disposer beau-
coup plus de données qu’a 'origine.

Pour I'augmentation de données type images, 'objet ImageDataGenerator de
Tensorflow est utilisé [42] d’ou les parameétres shear range, zoom range et hori-
zontal flip, etc. sont tous utilisés pour transformer les images. L’augmentation des
données est une partie importante du traitement des images qui permet de [41] :

o Réduire le sur-apprentissage excessif en créant plusieurs versions de la méme
image.

o Augmenter le nombre d’images : Une seule image agit comme plusieurs images.
L’ensemble de données comporte donc moins d’images, mais chaque image peut
étre convertie en plusieurs images grace a I'augmentation du nombre d’images.
Cette augmentation est utilisée pour équilibrer le jeu de données afin d’améliorer
la performance du modele et d’éviter qu’elle ne soit biaisée vers les classes
majoritaires.
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o Faciliter la prédiction de nouvelles images : Imaginons qu’une seule image soit
observée sous différents angles et que chaque angle soit considéré comme une
image distincte. Cela signifie que I’algorithme sera plus précis dans la prédiction
de nouvelles images.

1.7.4 Division des données

La division des données pour les modeles ANN est une étape cruciale pour 'amé-
lioration des processus d’entrainement. Elle consiste a diviser I’ensemble des données
en sous-ensembles distincts.

Pour I'apprentissage et les tests de notre modele, nous devrions avoir nos données
réparties en trois ensembles de données distincts (voir figure 1.16) :

o L’ensemble d’entrainement (Training set) : Il s’agit de ’ensemble des données
utilisées pour former le modele et lui permettre d’apprendre les caractéristi-
ques/modeles cachés dans les données. Le training set est utilisé pour I’ap-
prentissage. A chaque itération, les mémes données d’apprentissage (Training
set) sont transmises vers le réseau neuronal de maniere répétée, et le modele
continue d’apprendre les caractéristiques des données.

« L’ensemble de validation (Validation set) : C’est un ensemble de données, frac-
tionné a partir de ’ensemble training set, qui est utilisé pour valider les per-
formances de notre modele pendant I’entrainement. Ce processus de validation
fournit des informations qui nous aident a ajuster les hyperparametres et les
configurations du modele. En conséquence, cela peut nous dire si ’entrainement
va dans la bonne direction ou non. Le modele est entrainé sur I’ensemble trai-
ning set et, simultanément, évaluer sur ’ensemble validation set apres chaque
itération. D’autre part, la division de I'ensemble de données en un ensemble
de validation set permet d’empécher le sur-apprentissage, c¢’est-a-dire que le
modele devient tres bon pour classer les échantillons de ’ensemble d’apprentis-
sage training set mais ne peut pas se généraliser et effectuer des classifications
précises sur les données qu’il n’a pas vues auparavant.

o L’ensemble de test (Test set) : L’ensemble de test est un ensemble distinct
de données utilisé pour tester et évaluer les performances globales du modéele,
apres avoir terminé 'entrainement. Il fournit les métriques des performances du
modele final en termes d’accuracy, de précision, etc.

La création de différents ensembles de données nous permet d’ajuster les performances
réelles du modele. Le pourcentage et le processus de division de I’ensemble de données
dépendent du nombre d’échantillons présents dans les données et du modele.

La pratique courante en matiere d’apprentissage est d’effectuer une division 70 :
15 : 15% ou 60 : 20 : 20% pour les ensembles training set, validation set, et test set.
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Entrainer le modéle Evaluer le modéle sur
sur Training set Validation set

( Medifier le modéle en fonction des ) J
Lrésultats obtenus sur Validation setJ
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Choisissezle modelele plus | = Confirmation du résultat sur
performant sur Validation set | Test set

Figure 1.16 — Division des données training set, validation set, et test set.

1.8 Meétriques d’évaluation

Il est important de pouvoir évaluer nos modeles efficacement, car elle ne se limite
pas qu’aux performances techniques, mais prend également en compte le contexte
global de notre problématique. Les métriques d’évaluation courantes pour les taches
de classification comprennent 1'exactitude (Accuracy), la précision, le rappel (Recall)
appelé aussi sensibilité (ou taux de vrais positifs, TPR), spécificité (taux de vrais
négatifs TNR), le taux de faux positifs (FPR), le taux de faux négatif (FNR), le F1-
score, la courbe caractéristique du récepteur (ROC) et l'aire sous la courbe (AUC).
Toutes ces métriques sont récapitulées dans le tableau 1.7.
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Métrique Formule Description

Exactitude/ | Accuracy = 75 +7TU€I£J; PN C’est le nombre de prédic-

Accuracy tions correctes divisé par le
nombre total de prédictions.
Pourcentage de prédictions
correctes parmi toutes les
prédictions.

Précision Precision = TPTJF% Pourcentage de prédictions
positives correctes parmi
toutes les prédictions posi-
tives. Evaluer l'exactitude
des prédictions positives
faites par un modele.

Recall/ Sen- | Recall = TPZ% Pourcentage des instances

sibilité/ Taux de vrais positifs parmi tous

de vrais posi- les échantillons qui sont
tifs (TPR) réellement positifs.

Spécificité Specificity = TNT frVFP Pourcentage des instances

/Taux de de vrais négative parmi tous

vrais négatifs les échantillons qui sont

(TNR) réellement négative.

Taux de | FPR = % Pourcentage des échan-

faux positifs tillons négatifs incorrec-

(FPR) tement classées comme
positives.

Taux de | FNR = F]\f JJFVTP Pourcentage des échan-

faux négatifs tillons  positif  incorrec-

(FNR) tement classées comme
négatifs.

F1 Score F1 — score =2 x %ﬁgzzz% Moyenne harmonique entre
la précision et le rappel,
donnant une mesure équili-
brée des deux métriques.

ROC Pas de formule unique, mais | Courbe qui trace le TPR

la courbe est tracée avec ROC | (Recall) contre le FPR pour
=Taux de Vrais Positifs (TPR) | différents seuils de classifi-
vs. Taux de Faux Positifs (FPR) | cation.

AUC AUC = [%, f(x)dx Mesure de la capacité du

modele a distinguer entre
les classes, en particulier
dans les courbes ROC.

Tableau 1.7 — Les principales métriques de

D’autre part I’évaluation de la qualité des classifications est fondée sur une matrice

de confusion et les quatre instances suivantes [43] :

classification [34], [35]
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e Vrai Positif (TP) : Il s’agit du nombre de résultats qui étaient initialement
positifs et qui ont été prévus comme étant positifs (classe 1 par exemple).

« Faux Positif (FP) : Il s’agit du nombre de résultats qui étaient initialement
négatifs, mais qui ont été prédits positifs. Cette erreur est également appelée
une erreur de type 1.

o Vrai Négatif (TIN) : Il s’agit du nombre de résultats initialement négatifs qui
ont été correctement prédits comme négatifs (classe 0 par exemple).

o Faux Négatif (FN) : il s’agit du nombre de résultats qui étaient initialement
positifs, mais dont la prévision était négative. Cette erreur est aussi appelée
une erreur de type 2.

Le but est de maximiser les valeurs des TN et TP, et de minimiser les valeurs des FN
et FP.

La matrice de confusion est un outil indispensable pour évaluer la performance
d’un modele de classification. Elle nous permet de visualiser les erreurs commises par
le modele et de calculer plus précisément les métriques. Le tableau 1.8 montre une
matrice de confusion et illustre comment les prédictions du modele se comparent aux
valeurs réelles.

Prédit Prédit
Négatif Positif
Réel TN FP
Négatif
Réel FN TP
Positif

Tableau 1.8 — Matrice de confusion.

1.9 Implémentation d’un réseau CNN

L’implémentation d’un réseau CNN (Convolutional Neural Network) peut étre
réalisée en suivant plusieurs étapes clés, en utilisant des bibliotheques comme Keras,
TensorFlow ou PyTorch. Dans cette activité, nous avons travaillé avec TensorFlow et
Keras, avec I'utilisation du réseau pré-entrainé VGG16.

1.9.1 Identifier une image par le modele pré-entrainé VGG

Nous avons un exemple d’image d’une pierre. Nous allons utiliser le réseau pré-
entrainer VGG16 [31] pour traiter et identifier 'image. Voici comment procéder étape
par étape :
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Figure 1.17 — Image de pierre a identifier par VGG16.

Listing 1.2 — Importer les bibliotheéques

import numpy as np

from keras.applications.vggl6 import VGG16

from keras.preprocessing import image

from keras.applications.vggl6 import preprocess_input,
decode_predictions

from keras.preprocessing import image

La derniere couche de prédictions (Dense) comporte 1 000 valeurs. Cela signifie
que le VGG16 a un total de 1 000 classes et que notre image sera I'une de ces 1 000
classes.

Listing 1.3 — Charger le modele VGG

vgg_model = VGG16(weights=’imagenet’, include_top=True, input_shape
=(224, 224, 3))

Bien que VGG16 soit congu pour des images en couleurs de taille 224x224, nous
allons adapter I'image de la figure 1.17 de 200x200 en niveaux de gris a la taille requise
par VGG16. Nous allons charger 'image par la fonction image.load__img depuis le
chemin du systeme, ensuite transformer 'image en un vecteur par I'utilisation de la
fonction img_to__array. Ensuite, I'image doit étre en quatre dimensions pour que
le VGG16 puisse la traiter. Nous développons la dimension de I'image par la fonction
np.expand__dims. Enfin, il faut faire un prétraitement de l'image a l'aide de la
fonction preprocess_input.

Listing 1.4 — Traitement de ["image

stone_image= image.load_img(’../../stone.jpg’,target_size=(224, 224)
)

stone_image

stone_array = image.img_to_array(stone_image)

stone_array.shape #dimension afficher est (224,224,3)

stone_array = np.expand_dims(stone_array, axis=0)

stone_array.shape #dimension afficher est (1,224,224 ,3)

stone_array = preprocess_input(stone_array)
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Lancer et créer la variable de prédiction. La dimension de la variable prédictive
pred doit étre (1,1000), car la base de données ImageNet comporte 1000 catégories
d’images appelé aussi classe. La variable prédictive indique la probabilité que notre
image soit 1'une de ces images.

Une fois la variable prédictive pred est créée, on va mettre les prédictions sous une
forme lisible. L’affichage de I’étiquette la plus probable se fait a partir du résultat
de la fonction decode__predictions, le résultat le plus probable est obtenu, par
exemple, la probabilité la plus élevée.

Listing 1.5 — Prédiction

pred = vgg_model.predict(stone_array)

pred.shape #dimension afficher est (1,1000)

label = decode_predictions (pred)

decoded_label = label [0][0]

# La classification affiche:

print( % (decoded_label[1],decoded_label [2]*100 ))

# affichage: stone wall (99.73%)

Dans cette activité, nous avons prédit une image qui dit (avec une probabilité de
99.73 %) que l'image est un mur en pierre. Il est clair qu'une plus grande précision
signifie qu’'un objet relativement similaire a notre image est présent dans la base de
données ImageNet, et que le modele VGG16 a réussi a identifier I'image.

1.9.2 L’ajustement fin sur le modele VGG16

Avant de commencer, il faut y avoir un ensemble de données d’images (dataset)
dans notre répertoire de travail. Nous avons utilisé un Dataset appelé car flower [44].

L’ensemble de donnée a besoin d’étre divisé en trois dataset (dossiers), un dossier
d’entrainement training set et d’un dossier de validation_set pour valider notre mo-
dele. Chacun de ces dossiers contiendra des images de voitures, et un dossier contenant
des images de fleurs.

Nous travaillons a I'ajustement fin (Fin__tuning) du modele VGG16, pour cela
nous allons geler le réseau et supprimer la derniere couche de VGG16, qui contient
1000 classes. Apres avoir supprimé la derniére couche, nous construirons un nouveau
classificateur ANN adapté a notre dataset car flowers c-a-d. pour les voitures et
fleurs. Ainsi, quelle que soit 'image que nous fournissons au modele, il la classera
comme une fleur ou une voiture en fonction de sa probabilité de prédiction. En fait,
nous allons remplacer la derniere couche du VGG16 par une couche définie par nous-
meme.

Le code pour ces étapes est le suivant :

Listing 1.6 — Importer les bibliothéques

import numpy as np

from keras.applications.vggl6 import VGG16

from keras.preprocessing import image

from keras.applications.vggl6 import preprocess_input,
decode_predictions

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras.preprocessing import image

import keras

from keras.layers import Dense

from tensorflow import random

M.M’hamedi page 37




Chapitre 1. Intelligence artificielle, Machine Learning, et Deep Learning

Listing 1.7 — Lancer le modéle

Vgg_model = VGG16(weights=’imagenet’, include_top=True, input_shape
=(224, 224, 3))
vgg_model . summary ()

Lorsque nous exécutons 'instruction vgg model.summary(), le résumé du modele
s’affichera. Le résumé montre les couches du modele VGG16, y compris les Dense FC
layers et la couche de sortie, comme montre la figure 1.18.

Model: "wvggl6"

Layer (type) Output Shape Param #
input_layer (InputLayer) (None, 224, 224, 3) 0
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1,792
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36,928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64) 0
block2_convl (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73,856
block2_conv2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147,584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) 0

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1
flatten (Flatten) (None, 25088) e
fcl (Dense) (None, 4096) 102,764,544
fc2 (Dense) (None, 4096) 16,781,312
predictions (Dense) (None, 1000) 4,097,000

Figure 1.18 — Affichage du résumé du modéle VGG16 aprés son lancement (les trois
derniéres couches).

Si nous voulons supprimer la derniere couche qui contient 1000 classes de prédic-
tions dans le modele model vgg, il faut créer un nouveau modele appelé modele de
la classe séquentielle et itérer a travers toutes les couches du modele VGG. Ajoutez-
les toutes les couche, a ’exception de la derniére couche. Apres nous allons geler les
couches en itérant a travers les couches et en réglant le parametre trainable sur False.
Enfin, nous ajoutons une nouvelle couche de sortie de taille 1 (classe binaire) avec
une fonction d’activation sigmoide et imprimons le résumé du modele. La Figure 1.13
montre la sortie du code suivant :

Listing 1.8 — Nouveau modéle (classifier)

last_layer = str(vgg_model.layers[-1])
np.random.seed (42)
random.set_seed (42)

M.M’hamedi page 38



Chapitre 1. Intelligence artificielle, Machine Learning, et Deep Learning

model= keras.Sequential ()

for layer in vgg_model.layers:
if str(layer) !=

model.add (layer)

#Geler les couche
for layer in model.layers:
layer.trainable=False

last_layer:

#Ajouter la couche sigmoid
model .add (Dense (1, activation=’sigmoid’))
model . summary ()

Le résumé du modele donné par la figure 1.19 montre les couches du modele
VGG16, y compris la nouvelle couche Dense avec la fonction d’activation sigmoid.

Model: “"sequential"

Layer (type) Output Shape Param #
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1,792
blockl _conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36,928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64) 0]
block2_convl (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73,856

1 1 1

1 1 1

1 1 1

1 1 1
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
fcl (Dense) (None, 4096) 102,764,544
fc2 (Dense) (None, 4096) 16,781,312
dense (Dense) (None, 1) 4,097

Figure 1.19 — Résumé du modéle

créé apres l'ajout de la nouvelle couche.

Maintenant, on doit compiler le réseau avec un optimiseur adam et une fonc-
tion de perte binary cross-entropy et calculer la métrique exactitude (accuracy)
pendant ’entrainement.

Listing 1.9 — Compilation du modele

model.compile (optimizer=’adam’,
=[’accuracy’])

loss=’binary_crossentropy’, metrics

Dans cette étape, nous allons préparer nos données Car_ Flower [45], et créer
des générateurs de données d’entrainement et de validation, comme nous ’avons vu
précédemment. Nous normalisons les images d’entrainement et de validation de 1/255
de facon que toutes les valeurs soient comprises entre 0 et 1.

Ensuite, nous créons un jeu de donnée d’entrainement a partir du dossier « training
set ». Notre modele CNN a une taille d’'image de 224x224, donc la méme taille doit étre
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passée pour toutes les image, le parametre batch__size=64 est le nombre d’images
dans un seul lot, et le parametre class_ mode est binaire puisque nous créons un
classificateur binaire (deux classes voiture ou fleurs).

Listing 1.10 — Préparation des donnée training et validation set

generate_train_data = ImageDataGenerator (rescale = 1./255)
generate_validation_data = ImageDataGenerator (rescale =1./255)
training_dataset = generate_train_data.flow_from_directory(

target_size = (224, 224),

batch_size = 64,

class_mode = )

validation_datasetset =generate_test_data.flow_from_directory (\

H

target_size = (224, 224),

batch_size = 64,

class_mode = )

#Le nombre d images de training set est : 10764
#Le nombre d images de validation set est : 2674
nb_train_steps = tarin_img_number//batch_size
nb_val_steps = validation_img_number//batch_size

nb_epochs=25

Listing 1.11 — Lancer [’entrainement du modéle

history=model.fit(
training_set ,steps_per_epoch = nb_train_steps,
epochs = nb_epochs,
validation_data = validation_set,
validation_steps = nb_val_steps)

Les résultats de 'apprentissage la perte (Loss) et I'exactitude (Accuracy) de notre
modele sont montrés par la figure 1.20.

accurac model loss
y 2.00
1.0 = Lrain P — train
VAR e, = el N . 1759 — validaticn
L)
0.8 1.50
1.25
=
@ 0.6 "
g 2 1.00
S k=
i 0.4 0.75
0.50
0.2 - i\
0.25 1 _ . A - \
Misoed! 8 EPRY |
e e N
0.0 * v ¥ i ¥ v 0.00 . ,
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
epoch epoch

Figure 1.20 — Accuracy et perte de ’entrainement et validation du modele VGG16.

Pour tester notre modele et prédire une nouvelle image (le code est le méme qui
a été utilisé dans la section 1.9.1., identifier une image par le modele CNN). Tout
d’abord, chargez 'image a partir de dossier ... path/ Prediction/test_image.jpg’ et
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définissez la taille cible sur (224, 224) puisque le modele VGG16 accepte les images
avec cette dimension.

La méthode de prédiction du classificateur et I’affichage de la sortie dans un format
lisible sont donnés par le listing suivant :

Listing 1.12 — Résultat de prédiction

result = model.predict(test_image)
if result[0][0] ==

prediction =

else:

prediction =

print (prediction)

1.9.3 L’ajustement fin sur VGG avec des couches ANN per-
sonnalisées

Ce processus vous permet d’ajuster finement un modele VGG16 en ajoutant des

couches ANN personnalisées pour une tache de classification binaire. Nous adaptons

les hyperparametres et les données d’entrainement en utilisant les images du méme
dataset (car_flower) que dans la partie précédente.

Listing 1.13 — Charger le modéle

Vgg_model = VGG16(weights= , include_top=False, input_shape
=(224, 224, 3))
vgg_model . summary ()

Le parametre include__top=False permet de supprimer toutes les couches ANN,
y compris la couche de flattening, du modele pré-entrainé VGG parce que nous utili-
sons une couche de convolution pour ’extraction des caractéristiques et que nous vou-
lons former des couches entierement connectées pour la classification de nos images.

Maintenant, on va procéder a geler les couches du modele VGG16. Cela permet
de conserver les caractéristiques apprises par le modele VGG16.

Listing 1.14 — Geler les couches

for layer in vgg_model.layers:
layer.trainable = False

o Ensuite nous avons ajouté des couches ANN personnalisées :

o Flatten() : Aplati la sortie des convolutions pour qu’elle puisse étre utilisée
par les couches denses.

« Dense(256, activation="relu’) : Ajoute quatre couches dense avec 256 unités
et une fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit), qui aide a introduire
la non-linéarité.

« Dense(1, activation=’sigmoid’) : Ajoute la couche de sortie avec une seule
unité et une fonction d’activation sigmoid pour la classification binaire. La sortie
sera une probabilité comprise entre 0 et 1 (voiture ou fleur).

Listing 1.15 — Ajouter des couches ANN personnalisées

x = vgg_model.output
Flatten () (x)

»
]
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x = Dense (256, activation=’relu’) (x)
x = Dense (256, activation=’relu’) (x)
x = Dense (256, activation=’relu’) (x)
x = Dense (256, activation=’relu’) (x)
output = Dense(l, activation=’sigmoid’) (x)

Enfin, nous créons le modele final comme le montre la figure 1.21.

Listing 1.16 — Création du modéle final

model = Model (inputs=base_model.input, outputs=output)
model . summary ()

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1,792
blockl_conv2 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36,928
blockl_pool (MaxPooling2D) None, 112, 112, 64) 0
block2_convl (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73,856

1 1 I

1 1 1

1 1 1
flatten (Flatten) (None, 25088) 0
dense (Dense) (None, 256) 6,422,784
dense_1 (Dense) (None, 256) 65,792
dense_2 (Dense) (None, 256) 65,792
dense_3 (Dense) {(None, 256) 65,792
dense_4 (Dense) {None, 1) 257

Figure 1.21 — Résumé du modele apres l'ajout des couches ANN personnalisées.

Nous suivons ensuite les mémes étapes que dans la section 1.9.2, concernant la
préparation des données pour ’ensemble training set et validation set, la compilation
et 'entrainement du modele. On obtient ainsi la courbe de précision suivante montrée
par la figure 1.22 :
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Figure 1.22 — Accuracy et perte de l’entrainement et validation du modéele VGG16
personnalisé.

1.10 Conclusion

L’intelligence artificielle est tout simplement un outil informatique doté d’un mé-
canisme permettant de simuler l'intelligence humaine. Une fois que cet outil est
construit a l'aide de divers algorithmes et modules d’apprentissage automatique, il
peut lire des images, du texte, de la vidéo ou de I'audio.

En outre, 'apprentissage automatique est une technique basée sur l'intelligence
artificielle pour développer un systeme informatique intelligent. De nos jours, la tech-
nologie fonctionne grace a l'intelligence artificielle et a I'apprentissage automatique.
L’apprentissage automatique est un outil de traitement des données et d’analyse tres
puissant, capable de traiter des ensembles de données vastes et étendus, structurés
ou non. Nous avons consacré ce chapitre a la présentation de notions de base telles
que I'TA, apprentissage automatique et ses types et nous concluons avec I’apprentis-
sage profond ol nous avons montré une vue d’ensemble du perceptron et de son type
avec son fonctionnement. En outre ce chapitre a fourni des détails sur les fondements
théoriques pertinents nécessaires pour comprendre le DL, y compris les architectures
existantes basées sur les CNN, ainsi que les modeles pré-entrainé.

Dans le chapitre suivant, nous allons présenter les maladies du cancer de la peau
et plus particulierement le mélanome.
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2.1 Introduction

Le cancer est I'une des principales causes de déces des étres humains. Selon les
statistiques de 'organisation mondiale de la santé, le cancer devrait étre la premiere
cause de déces (13,1 millions) d’ici 2030 [46,47]. Parmi tous les types de cancer, le
cancer de la peau est la forme de cancer la plus répandue aux Etats-Unis [48]. Selon les
prévisions, 20 % des Américains développeront un cancer de la peau au cours de leur
vie [49]. Le cancer de la peau n’est pas forcément mortel. Cependant, le diagnostic
a un stade précoce joue un role essentiel pour sauver des vies. Pour comprendre la
détection et le diagnostic précoces du cancer de la peau, il est important d’examiner
la peau humaine et les différents types de cancers de la peau.

Le mélanome, une des formes les plus graves de cancer de la peau, représente
un type de cancer particulierement redouté. Les facteurs de risque possibles sont :
I’exposition a la lumiere du soleil ou aux rayons UV les infections virales, ’exposition
a I’arsenic, la suppression immunitaire et certaines conditions génétiques. Au début de
la guérison du mélanome, la chirurgie était la seule méthode disponible pour traiter le
cancer, puis, au fil du temps, la biopsie du ganglion lymphatique sentinelle, I’excision
large, les inhibiteurs de points de controle immunitaire, les médicaments de thérapie
ciblée et la chimiothérapie ont été utilisés pour traiter le mélanome.

Dans la médecine avancée, c’est un péché d’utiliser les méthodes ou approches
traditionnelles pour guérir ou atténuer la gravité du cancer. Grace aux progres de
la technologie dans le monde médical, les médecins et les experts médicaux utilisent
divers équipements médicaux pour diagnostiquer rapidement le cancer de la peau et
en arréter la gravité.

Les systemes de diagnostic assisté par ordinateur (CAD) les plus récents ont été
utilisés pour identifier et diagnostiquer les mélanomes malins. Ce chapitre est divisé
en trois parties : la premiere décrit les lésions cutanées, la deuxieme explique les
différents types de cancers de la peau et la troisieme se concentre sur les techniques
de diagnostic et assisté par ordinateur et l'intelligence artificiel.

2.2 Présentation des lésions cutanées

Une lésion cutanée est une partie de la peau qui présente une croissance anormale
et dont 'aspect differe de celui de la peau a proximité, notamment la couleur, la
forme, la taille et la texture. Les lésions cutanées sont tres courantes et apparaissent
souvent a la suite d’une atteinte localisée de la peau, comme les coups de soleil
ou la dermatite de contact. Cependant, d’autres peuvent étre des manifestations de
troubles sous-jacents, tels que les infections, le diabete et les troubles auto-immuns
ou génétiques. Bien que la plupart des lésions cutanées soient bénignes et inoffensives,
certaines d’entre elles peuvent étre malignes ou précancéreuses, c’est-a-dire qu’elles
ont le potentiel d’évoluer vers un cancer de la peau.

Les lésions sont généralement classées comme suit :
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e Les lésions primaires : Apparaissent sur une peau précédemment saine et sont
directement associées a une cause spécifique. Les taches de rousseur, les grains
de beauté et les cloques, entre autres, sont des exemples courants de lésions
cutanées primaires, qui peuvent apparaitre a la naissance ou au cours de la vie.

o Les lésions secondaires : Se développent a partir de I’évolution d’une lésion
cutanée primaire, soit a la suite d’'une manipulation traumatique, telle que le
grattage ou le frottement, soit en raison de son traitement ou de sa progression.
Les crotites, les plaies, les ulceres et les cicatrices sont des exemples de 1ésions
cutanées secondaires.

Les lésions cutanées peuvent se présenter sous différentes tailles, formes et aspects
(voir figure 2.1). En outre, les lésions cutanées peuvent étre isolées ou groupées,
localisées sur une seule zone ou étendues a I’ensemble du corps. Les risques liés aux
différentes catégories de lésions cutanées sont les naevus congénitaux et les naevus
atypiques. Les enfants nés avec des grains de beauté sont peu fréquents, de I'ordre de
1 a2 %. Le risque que le naevus congénital se transforme en mélanome est faible, est
d’environ 5 %.
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Figure 2.1 — Type de lésion cutanée (a) Les lésions primaires, et (b) Les lésions
secondaires.

Les grains de beauté qui y sont associés sont de grande taille, de forme irréguliere
et de couleur allant du rose au brun foncé, ce qui représente des naevus atypiques ou
des naevus dysplasiques.

Une lésion cutanée bénigne est une anomalie, une excroissance ou une tumeur
cutanée non cancéreuse qui peut apparaitre n’importe ou sur le corps. Les lésions
bénignes peuvent se manifester de différentes manieres, en fonction de leur cause et
de leur tissu d’origine. Les lésions cutanées bénignes courantes comprennent la plupart
des na&evus mélanocytaires, mieux connus sous le nom de grains de beauté, les kératoses
séborrhéiques, les taches cutanées, les angiomes cerise et les lipomes, entre autres. La
plupart du temps, ces lésions sont inoffensives et ne nécessitent pas de traitement, a
moins qu’elles ne provoquent des symptomes tels quune géne ou des démangeaisons.
Contrairement aux lésions malignes, les lésions cutanées bénignes sont généralement
symétriques, bien circonscrites, d’aspect uniforme, stables ou évoluant lentement dans
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le temps. Toutefois, dans certains cas, il peut étre difficile de distinguer les lésions
bénignes des lésions malignes ; dans ces cas, une biopsie ou une ablation chirurgicale
de la zone affectée peut étre effectuée pour écarter la possibilité d'une malignité. Une
lésion cutanée maligne est, par définition, un cancer de la peau.

Les deux principaux types de cancer de la peau sont le carcinome kératinocytaire
et le mélanome. Chaque type de cancer de la peau présente des caractéristiques
uniques, mais les signes généraux d’un cancer de la peau peuvent inclure des lésions
cutanées a croissance rapide, des changements de couleur ou de taille d’une lésion
préexistante, ou une plaie crotiteuse qui ne guérit pas avec le temps.

2.3 Cancer de la peau

Il existe deux principaux types de cancer de la peau classés selon les cellules ou
ils se développent : carcinome (non-mélanome) et mélanome.

2.3.1 Cancer de la peau non- mélanome

Le terme cancer de la peau non- mélanome est couramment utilisé pour désigner
les carcinomes basocellulaires (CBC) et les carcinomes spinocellulaires (CSC). 11 dé-
finit ainsi une population de patients atteints de cancer en fonction de ce qu’ils n’ont
pas, ce qui empéche une étude adéquate et minimise I'importance de cette maladie.
Le carcinome basocellulaire (CBC), également appelé épithélioma basocellulaire ou
ulcere de rongeur, est le type de cancer de la peau le moins agressif. Il s’agit de la
tumeur maligne la plus fréquente chez '’homme [50]. Ce type de cancer se développe
a partir des cellules basales qui tapissent la couche la plus profonde de I’épiderme.
Une croissance anormale de cette couche est ce que 'on appelle un CBC.

Il apparait généralement dans les zones d’exposition chronique au soleil, telles
que le visage, les oreilles, le cou, le cuir chevelu et les épaules, mais peut également
se développer dans le dos ou sur les jambes. Le BCC a généralement une croissance
lente et se métastase tres rarement, bien qu’il puisse provoquer une destruction locale
cliniquement significative et une défiguration s’il est négligé ou traité de maniere
inadéquate. Il ne met généralement pas la vie en danger. La prévision est excellente
avec un traitement approprié.

En outre, le cancer de la peau non- mélanome englobe également d’autres tumeurs
malignes cutanées, notamment le lymphome cutané, le carcinome a cellules de Merkel,
la maladie de Paget, les angiosarcomes et les histiocytomes malins [51].

Le carcinome spinocellulaire (CSC) est la deuxieme forme la plus courante de
cancer de la peau et représente environ 20 % (1 sur 5) des cancers de la peau diag-
nostiqués [52].

Ce cancer commence dans les cellules appelées kératinocytes, qui se trouvent dans
la partie supérieure de I’épiderme. Le CSC se développe le plus souvent dans les zones
exposées au soleil, mais il peut également se développer dans les cicatrices, les zones de
peau qui ont été briilées dans le passé et les zones de peau qui ont été ulcérées pendant
une longue période. Dans un petit nombre de cas, le CSC peut se développer dans les
zones génitales. En outre, une inflammation chronique de la peau ou des conditions
médicales qui suppriment le systeme immunitaire sur une période prolongée peuvent
favoriser le développement du CSC.
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Le CSC est plus agressif que le CBC car il a un taux de croissance plus rapide, des
marges moins bien délimitées et un potentiel métastatique plus important [53]. Si 96
a 97 % des CSC sont localisés, le méme pourcentage (96 a 97 %) des cas restants (3
a 4 %) peut se propager a d’autres parties du corps et l'issue est souvent fatale [52].
En raison du tres grand nombre de cas enregistrés chaque année, les cancers de la
peau autres que le mélanome constituent un probleme de santé publique important.

2.3.1.1 Facteurs de risque du cancer de la peau non- mélanome

Des facteurs de risque multiples et connexes sont associés au développement des
cancers de la peau non- mélanome [51]. Des causes génétiques et environnementales
sont impliquées dans le processus de carcinogeneése en plusieurs étapes, y compris
Iinitiation de la tumeur, la promotion, la progression pré-maligne et la conversion
maligne de cellules cutanées normales en lésions cutanées cancéreuses.

Parmi les facteurs de risque, nous indiquons :

« Rayonnement ultraviolet, phénotype de la peau et effet de latence et de dosage :
La lumiere du soleil est la cause externe la plus importante de cancers de la peau
non- mélanome. Les rayons ultraviolets B (UVB), A (UVA) et C (UVC) peuvent
provoquer des lésions de ’ADN dans les cellules normales de la peau. Bien
que la plupart des études montrent que la principale partie du spectre solaire
responsable du développement de ces cancers est 'UVB, et 'UVA est également
un facteur de risque [54]. Les UVC sont absorbés par la couche d’ozone et
n’atteignent pas la surface de la terre.

e Produits chimiques et tabac : L’exposition aux rayonnements ionisants, qu’elle
soit iatrogeéne (traitement de I’acné, de la tinée capiteuse, .etc.), professionnelle
(uranium dans les mines) ou accidentelle (explosion d’'une bombe atomique),
multiplie le risque de CBC [55]. Il a été rapporté que le tabac doublait le risque
d’attendre le CSC [56]. Cependant, aucune relation claire n’a été trouvée entre
le tabagisme et le risque de CBC.

o Personnes agées : Il existe une relation claire entre la fonction du systeme im-
munitaire, le vieillissement et 'incidence des cancers de la peau non- mélanome.
Cela suggere que I'immune-sénescence affaiblit 'immunité cellulaire, inhibant
la surveillance de la transformation maligne des cellules normales [57].

2.3.1.2 Diagnostic des cancers de la peau non- mélanome

Plusieurs facteurs [58] influencent I’évolution d’une maladie (voir figure 2.2). La
maniere la plus simple d’évaluer I'effet de la santé dans une population particuliere,
est d’estimer la morbidité (nombre de cas de maladies) et la mortalité associées.
Il y a des indicateurs de santé plus complexes qui sont le malaise, le handicap et
I'insatisfaction (qualité de vie).

Selon la figure 2.2, les facteurs diagnostiques des cancers de la peau non-mélanome
peuvent étre divisés en facteurs liés au cancer lui-méme, au diagnostic, aux traite-
ments, aux performances cliniques du clinicien traitant et aux facteurs liés au patient.
Les facteurs liés au patient comprennent la proposition de diagnostic, I'acceptation
du plan de traitement, ’'observance et les performances physiques (comorbidités chro-
niques associées et mode de vie).

o Facteurs liés aux cancers de la peau non-mélanome : Ces facteurs incluent le
type de couverture du cancer et le profil de risque de la tumeur. Pour les CSC,
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La maladie (due a une maladie
spécifique, d'une gravité et d'un
pronostic spécifiques)

i Test de diagnostic

iy Traitement éventuel
Performance clinique

: & Conformité du patient

Figure 2.2 — Fucteurs influengant les conséquences d’une maladie.

une mortalité plus élevée est observée chez les patients dont les tumeurs sont
situées sur les levres et les oreilles, ainsi que dans les zones anogénitales. D’autres
précurseurs a haut risque sont une tumeur de grande taille (supérieure a 2
cm), une caractérisation faible & modérée et une invasion profond. Dans le cas
du CBC, l'agressivité de la tumeur dépend également de la localisation, et de
I'emplacement. Les tumeurs de la téte et du cou (en particulier celles situées
sur oreille et la paupiére) étant plus souvent métastatiques.

o Facteurs de traitement : Dans la prise en charge des patients atteints du cancer
de la peau non-mélanome, il convient de prendre en considération le facteur du
traitement. Il peut étre modifié par les performances du clinicien traitant et par
I’acceptation du patient a-propos le plan de traitement. Comme ces tumeurs
sont considérées comme moins graves que d’autres en raison de leur croissance
lente et de leur faible taux de métastases, un résultat cosmétique optimal est
souvent plus important que l’ablation totale. Les conséquences en sont une
morbidité accrue et, dans le pire des cas, la mortalité [59].

o Facteurs liés au patient : Parmi les facteurs liés aux patients qui influencent
le diagnostic des cancers de la peau non-mélanome, sont des caractéristiques
démographiques générales, telles que I’age, le sexe et la race. La mortalité liée a
ce type de cancer est plus élevée avec I'age, le sexe masculin et dans la population
blanche [59].
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2.3.2 Cancer de la peau mélanome malin

Le mélanome malin est considéré comme le type dangereux de cancer de la peau
qui se développe de maniere incontrolée a partir des cellules pigmentaires appelées
« mélanocytes » et constitue une maladie potentiellement mortelle. Le diagnostic
de mélanome malin a un stade préliminaire est difficile a établir car la plupart des
caractéristiques partagées sont similaires aux caractéristiques cliniques d’un naevus
atypique.

Bien que le mélanome malin se manifeste n’importe ou dans le corps, y compris
dans les organes internes, cette section se concentre uniquement sur les expériences
de ceux qui ont développé un mélanome de la peau, souvent appelé mélanome malin
cutané. Il existe quatre types fondamentaux de mélanome qui se distinguent par leur
degré de gravité et leur localisation sur le corps.

2.3.2.1 Types de mélanome malin cutané

Tous les types mélanome malin présentent le méme niveau de danger, en fonction
de facteurs tels que la profondeur de la tumeur, la présence ou I’absence d’ulcération,
le nombre de ganglions lymphatiques régionaux contenant le mélanome et 1’étendue
de la propagation du cancer dans les ganglions lymphatiques régionaux [60].

2.3.2.1.1 Meélanome a propagation superficielle Ce type de mélanome est le
plus fréquent, environ 70 % appartiennent a ce type [61]. Comme son nom l'indique, il
se développe a la surface de la couche supérieure pendant des mois, voire des années,
avant de pénétrer plus profondément dans la peau. Comme lillustre la figure 2.3, ce
mélanome se présente sous la forme d’une lésion plate ou a peine surélevée, souvent
avec des bords irréguliers et des variations de couleur. Les lésions apparaissent le plus
souvent sur le torse, les jambes, et le haut du dos des deux sexes et elles sont plus
fréquentes chez les personnes d’age moyen [60].

Le premier signe d'un nouveau mélanome superficiel est la coloration plus foncée
d’une partie d’'un grain de beauté déja existant ou ’apparition d’un nouveau grain
de beauté sur une peau normale qui n’était pas touchée auparavant. Ce type de
mélanome ne devient dangereux que lorsqu’il commence a se développer verticalement
dans les couches plus profondes de la peau.

2.3.2.1.2 Meélanome nodulaire Le mélanome nodulaire est le type de mélanome
le plus agressif et représente environ 25 % (environ 1 mélanome sur 4) de tous les
mélanomes diagnostiqués [61].

Il se développe généralement plus rapidement en profondeur et en épaisseur que
les autres types de mélanome et peut ne pas avoir de phase de développement radial
facilement visible. Au lieu de se développer a partir d’'un grain de beauté déja présent,
il peut se former a un endroit ou il n’y avait aucune lésion auparavant.

Comme le montre la figure 2.4, le mélanome se présente généralement sous la
forme d'un nodule bleu-noir en forme de bosse, bien que 5 % des 1ésions soient roses
ou rouges et que 5 % soient amélanotiques (sans coloration), ce qui rend le diagnostic
plus difficile. Le mélanome nodulaire est plus fréquent chez les hommes que chez les
femmes, il apparait plus couramment chez les personnes agées de plus de 60 ans, mais
il peut se développer a tout age, et se trouve le plus souvent sur le torse ou la téte et
le cou [60].
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Figure 2.4 — Mélanome malin nodulaire.
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2.3.2.1.3 Meélanome lentigo maligne Le mélanome lentigo maligne apparait
généralement sur la peau endommagée par le soleil chez les personnes d’age moyen
et les personnes agées, particulierement sur le visage. Dans ses premiers stades, ce
type de mélanome peut étre confondu avec une tache de vieillesse bénigne ou une
tache de soleil, étant donné que le cancer peut étre facilement confondu avec d’autres
affections, il peut passer inapercu pendant des années, ce qui peut étre particuliére-
ment dangereux. Il est souvent confondu avec le lentigo simplex, une tache brunétre
bénigne qui peut se développer chez les personnes agées apres des années d’exposi-
tion au soleil. Le mélanome lentigo maligne représente environ 10 % des mélanomes
diagnostiqués au (soit environ 1 sur 10) [61]. La figure 2.5 est un exemple d’image
de ce type de mélanome, qui commence par une tache étalée, plate, avec des bords
irréguliers et des couleurs brunes variables.

Figure 2.5 — Mélanome lentigo maligne.

2.3.2.1.4 Meélanome acral-lentigineux Le mélanome acral-lentigineux est le
mélanome le plus fréquent chez les Noirs et les Asiatiques. Il constitue 50 % des
mélanomes chez les personnes ayant ce type de peau.

Acral vient du mot grec akron, qui signifie extrémité, et le mélanome apparait
généralement sur la paume de la main, la plante des pieds (comme dans la figure 2.6)
ou sous les ongles. Il est beaucoup plus fréquent sur les pieds que sur les mains.

Les lésions sont généralement de couleur beige, brune ou noire, avec des variations
de couleur et des bords irréguliers. Ce type de mélanome est souvent diagnostiqué plus
tardivement que d’autres en raison de la croyance erronée selon laquelle les mélanomes
ne se développent que sur les zones exposées au soleil et que les personnes noires et
asiatiques sont moins susceptibles d’en étre affectées [62]. Le fait de confondre les
premiers signes du mélanome acral-lentigineux avec des ecchymoses ou des blessures
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aux paumes, aux plantes des pieds ou aux lits des ongles peut également retarder le
diagnostic.

Figure 2.6 — Mélanome acral-lentigineux.

2.3.2.2 Etiologie (étude des causes)

Le mélanome est une tumeur maligne dont ’étiologie (les causes) est a la fois
endogene (interne) et exogene (externe). Le facteur exogeéne le plus important est
I'exposition aux rayons ultraviolets (UV), traditionnellement assimilée a I’exposition
au soleil, mais aussi, a d’autres sources artificielles, telles que les bancs solaires et les
lampes a bronzer [63].

Les facteurs endogenes, dont le phototype de la peau (la quantité de pigments
de mélanine dans la peau), le nombre de grains de beauté, les naevi mélanocytaires
atypiques (grains de beauté inhabituels) et les antécédents familiaux de cancer de la
peau, sont également des facteurs prédictifs importants du risque de mélanome [64].

2.3.2.3 Les symptomes

Les mélanomes peuvent avoir différents aspects. Ils peuvent étre petits, brillants
ou cireux, écailleux et rugueux, fermes et rouges, crotiteux ou saignants, ou présenter
d’autres caractéristiques; c’est pourquoi la regle générale veut que tout ce qui est
suspect soit examiné par un médecin.

Environ un tiers des mélanomes se développent a partir de grains de beauté exis-
tants et normaux et le reste a partir d'une peau antérieurement normale. Pour dé-
terminer quelles 1ésions pigmentées nécessitent un examen plus approfondi, on peut
utiliser la liste de controle en sept points [65] décrite ci-dessous (voir tableau 2.1).
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Caractéristiques principales | Caractéristiques secondaires

Modification de la taille d'une 1é- | Diametre supérieur a 6 mm
sion antérieure ou croissance évi-
dente d’une nouvelle lésion.

Couleur  irréguliere, diverses | Inflammation : rare dans les 1é-
nuances de brun et de noir dans | sions bénignes, sauf si elles sont
une lésion nouvelle ou ancienne. | régulierement traumatisées.

Forme irréguliere, asymétrie et | Suintement, formation de crotites
contour irrégulier d’une Ilésion | ou saignement de la lésion.
pigmentée nouvellement dévelop-
pée ou apparition de cette carac-
téristique dans une lésion exis-
tante.

Modification de la sensation : gé-
néralement décrite comme une 1é-
gere irritation.

Tableau 2.1 — Liste de controle en sept points pour le mélanome malin.

2.3.2.4 Prévention du mélanome malin

La prévention du cancer a été définie comme ’ensemble des mesures qui limitent
la progression de la maladie a tout moment de son évolution. Les mesures de préven-
tion peuvent intervenir a n’importe quel stade du processus de santé. Trois niveaux de
prévention : primaire, secondaire et tertiaire ont été traditionnellement identifiés dans
la littérature infirmiere. La prévention primaire vise a éviter 'apparition du cancer,
les activités de prévention secondaire se concentrent sur le diagnostic et I'intervention
précoces et les activités de prévention tertiaire impliquent la réhabilitation et la res-
tauration de niveaux optimaux de fonctionnement [66]. La prévention primaire et la
prévention secondaire sont toutes deux importantes en ce qui concerne le mélanome
malin.

Les mesures de la prévention secondaire comprennent des tentatives de détection
précoce du mélanome chez les personnes asymptomatiques en les encourageant a
adopter des pratiques telles que I’auto-examen de la peau et les examens annuels par
des professionnels.

2.3.2.5 Meéthodes de diagnostic du mélanome malin

L’objectif d'une détection clinique efficace du mélanome primitif reste primordial
pour la réussite de la prise en charge de ce cancer.

La visualisation des lésions cutanées par I'une des techniques d’imagerie susmen-
tionnées ne suffit pas a distinguer un mélanome malin d’'un mélanome bénin. Il est
nécessaire de disposer de techniques de diagnostic reproductibles qui puissent étre
utilisées par les cliniciens pour comprendre les types de cancer de la peau. Il existe
quatre méthodes reproductibles communément acceptées pour le diagnostic des can-
cers de la peau, en particulier du mélanome. Il s’agit de la regle ABCD-E, la liste
de controle en 3 points, la liste de contrdle en 7 points, la méthode de Menzies et
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I’analyse des formes.

2.3.2.5.1 La régle ABCDE Cette méthode a été introduite en 1994 par [67].
ABCDE signifie Asymétrie, Bordure, Couleur, Diametre et Elévation. Il s’agit de
cinqg criteres d’image dermoscopique pour I’évaluation semi-quantitative des lésions
cutanées. Les mélanomes sont généralement asymétriques, avec des bords irréguliers,
et mesurent plus de 6 mm de diametre, et ils ont généralement des couleurs mélangées
et changent de taille, de couleur, de forme et saignent. Ces criteres (a ’exception de
E) ont leurs scores possibles en fonction de I'aspect de la 1ésion cutanée (voir tableau
2.2). Ces scores sont multipliés par les facteurs de pondération associés pour obtenir
un score dermoscopique total (TDS).

Criteres Score Description poids
possible
Asymétrie 0-8 Evaluer le contour, la couleur et || 1.3
les structures
Bordure 0-2 Fin brusque du schéma pigmen- || 0.1
taire
Couleur 1-6 Présence de 6 couleurs au maxi- || 0.5

mum (blanc, rouge, marron clair,
marron foncé, bleu-gris, noir)

Diametre 1-5 Présence de zones sans structure, || 0.5
de traces, de points et de globules

Tableau 2.2 — Critéres de la régle ABCDE pour le calcul du score dermoscopique
total (TDS).

Le TDS peut étre calculé a 'aide de la formule ci-dessous :
TDS=(Ax13)+(Bx0.1)+ (C x05)+ (D x0.5) (2.1)

Le résultat de la formule 2.1 peut étre interprété selon le tableau 2.3 :

2.3.2.5.2 La liste de contrdle en 3 points Cette méthode recherche trois cri-
teres : (1) asymétrie, (2) réseau pigmentaire atypique et (3) structures bleu-blanc [68].
La présence de I'un de ces criteres indique la possibilité d’un mélanome.

2.3.2.5.3 La liste de contrdole en 7 points Cette méthode utilise la technique
de notation de la regle ABCDE. 1l existe trois criteres d’évaluation majeurs et quatre
criteres mineurs. Les criteres majeurs sont ’existence d’un ou des tissus pigmentaires
atypiques, d'une ou des zones gris-bleu et d’un ou des schémas vasculaires atypiques
avec un score de (2). Par exemple, si tous ces critéres sont présents dans une lésion,
celle-ci est notée 6.

Il existe également des criteres mineurs. Il s’agit de l'existence d’un flux radial,
d’une pigmentation diffuse irréguliere, de points et de globules irréguliers et d’un
modele de régression dans une lésion cutanée avec un score de (1) pour chacun d’entre
eux. Pour établir un diagnostic de mélanome, il faut obtenir un score total minimum

de (3).
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Score dermoscopique to- | Interprétation

tal (TDS)

<4.75 Lésion bénigne

4.8-5.54 Lésion suspecte, suivi rapproché ou
ablation recommandée

>5.54 Risque élevé de mélanome

score faux positif (>5.45)

parfois observés dans des e Naevus de Reed et de Spitz

cas

e Naevus de Clark avec motif glo-
bulaire

o Naevus mélanocytaire congénital

Tableau 2.3 — Interprétation de score dermoscopique total (TDS).

2.3.2.5.4 La méthode de Menzies Cette méthode est basée sur une liste de
contrdle de onze caractéristiques. Dans cette méthode, I'absence ou la présence de
onze caractéristiques au total est examinée. Elle distingue les lésions bénignes des
mélanomes grace a deux ensembles de caractéristiques négatives et neuf ensembles de
caractéristiques positives. L’ensemble négatif ne comprend que deux caractéristiques,
a savoir la symétrie et la couleur unique, tandis que I’ensemble positif comprend
neuf caractéristiques : l'existence d'un voile bleu-blanc, de multiples points bruns,
de pseudopodes, d'un flux radial, d’'une dépigmentation de type cicatrice, de points
noirs périphériques, de multiples couleurs, de multiples points bleus/gris et d’un large
réseau pigmentaire [69].

L’existence d’au moins une caractéristique de la liste des caractéristiques positives
et 'absence des deux caractéristiques de la liste des caractéristiques négatives sont
nécessaires pour diagnostiquer une lésion comme étant un mélanome malin.

2.3.2.5.5 L’analyse des formes L’analyse des motifs ou de forme est une autre
méthode utilisée pour diagnostiquer les lésions mélanome et différencier les lésions
bénignes des mélanomes malins. La méthode d’analyse des formes est utilisée pour
identifier des formes spécifiques de lésions cutanées qui peuvent étre globales ou lo-
cales. Certains des motifs globaux sont réticulaires, globulaires, en pavé, homogenes,
en étoile, paralleles, multicomposants et non spécifiques, qui se réferent aux lésions
bénignes. Les motifs locaux sont le réseau pigmentaire, les points/globules/moles; les
stries, le voile bleu-blanc, les structures de régression, I’hypopigmentation, les taches
et les structures vasculaires, qui font également référence aux lésions bénignes [69].

2.3.3 Techniques d’imagerie du cancer de la peau

S’il est diagnostiqué a un stade précoce ou peu avancé, le cancer de la peau peut
étre traité dans 90 % des cas, contre 50 % a un stade avancé. Avec le développement
de techniques d’imagerie non invasives et a haute résolution, la précision du diagnostic
des cancers de la peau ou des lésions cutanées s’est améliorée. En ce qui concerne le
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mélanome en particulier, la faible précision du diagnostic est la principale raison du
sur-traitement (d a un diagnostic faussement positif) ou du traitement insuffisant
(dt & un diagnostic faussement négatif).

Les faux diagnostics positifs sont les principaux responsables de 'augmentation
excessive des cotits de traitement, car ils conduisent a exciser un nombre inutilement
élevé de lésions bénignes en vue d’une biopsie et d'un examen pathologique. Cepen-
dant, les techniques d’imagerie a haute résolution ont un fort potentiel d’amélioration
de la spécificité du diagnostic, ce qui permet de réduire les prélevements inutiles. Les
techniques d’imagerie les plus courantes actuellement utilisées pour le diagnostic des
cancers de la peau sont la microscopie confocale par réflectance, la tomographie par
cohérence optique, ’échographie et la dermoscopie.

2.3.3.1 La microscopie confocale par réflectance

La microscopie confocale est une méthode d’imagerie non invasive qui utilise un
laser focalisé sur un point spécifique de la peau et qui permet de visualiser les détails
cellulaires de la peau en temps réel. Les structures cellulaires (cellules, mélanine,
hémoglobine, etc.) ayant des indices de réfraction différents. La microscopie confocale
peut facilement différencier la lumiere réfléchie par la peau. Cependant, elle est la plus
coliteuse des autres techniques d’imagerie de la peau.

2.3.3.2 La Tomographie en Cohérence Optique

La Tomographie en Cohérence Optique peut étre utilisée pour imager des struc-
tures microscopiques (quelques pm) en temps réel et peut distinguer les tissus sains
des tissus cancéreux. Cependant, cette méthode n’est pas capable de visualiser les
éléments subcellulaires et la membrane d’ou il ne peut pas détecter la tumeur a un
stade précoce. De plus, sans confirmation histologique, la Tomographie en Cohérence
Optique ne peut pas déterminer completement le diagnostic de mélanome. Elle n’est
donc pas un moyen avantageux de diagnostic du mélanome.

2.3.3.3 L’échographie

L’échographie est I'une des techniques non invasives les plus courantes, car elle est
polyvalente, indolore et présente peu de risques. Dans cette méthode, la morphologie
de la peau peut étre visualisée par les ondes ultrasonores qui reviennent du tissu.
Bien que les ondes ultrasonores puissent atteindre les couches profondes de la peau et
évaluer la tumeur, la faible résolution ne permet pas de distinguer les lésions cutanées
d’un point de vue histomorphologique. En outre, elle ne permet pas de détecter les
tumeurs a un stade initial.

2.3.3.4 La dermoscopie

La dermoscopie, également connue sous le nom de microscopie a épilumence, est
une méthode non invasive et en direct tres pratique pour la détection précoce du mé-
lanome malin et d’autres lésions pigmentées. Elle permet aux utilisateurs de capturer
les couleurs et les structures souterraines de la peau afin de détecter le mélanome a un
stade précoce. Selon les statistiques de la littérature, 'utilisation de la dermoscopie
peut augmenter la précision du diagnostic de 5 a 30 % en fonction du type de lésion
cutanée [70].
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Le mélanome peut étre reconnu lorsque la lésion ne présente que 2 ou 3 couleurs
a la dermoscopie (ou 1 ou 2 en clinique). Les mélanomes plus profonds révelent plus
de couleurs [71]. La figure 2.7 présente quelques exemples d’images dermoscopiques
données par DermNet [71] avec des formes ou structures et couleurs irrégulieres.

Figure 2.7 — Images dermoscopiques : formes et couleurs irrégulieres.

2.4 Utilisation de l’intelligence artificielle pour le
diagnostic du mélanome malin

Le diagnostic précoce du mélanome est crucial pour augmenter les chances de gué-
rison. Les méthodes traditionnelles citées précédemment, bien que fiables, peuvent
étre longues et sujettes a une variabilité inter-observateurs. Le Deep Learning, un
sous-domaine de 'apprentissage automatique, a émergé comme une approche pro-
metteuse pour automatiser et améliorer la précision du diagnostic dermatologique,
notamment pour le mélanome.

En général, le CNN est susceptible d’étre largement appliqué a la classification
des cancers de la peau et des blessures cutanées. Toutefois, les ensembles de données
(dataset) existants sont insuffisants, certaines méthodes utilisent des échantillons de
petite taille, il existe peu d’ensembles de données d’images cliniques et, en général,
chaque méthode crée un nouvel ensemble de données pour ses besoins. En outre,
les CNN sont les architectures les plus couramment utilisées pour ’analyse d’images
médicales, y compris le diagnostic du mélanome. Des modeles populaires comme
VGGNet, ResNet, et Inception ont été largement utilisés. Ces modeles ont démontré
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une capacité remarquable a extraire des caractéristiques discriminantes des images
de lésions cutanées.

2.4.1 Les ensembles de données (datasets)

Les ensembles de données jouent un role crucial dans le développement de modeles
d’intelligence artificielle capables de diagnostiquer le mélanome malin. Ces données
doivent étre de haute qualité, variées et représentatives de la réalité clinique pour
permettre aux algorithmes d’apprentissage automatique d’apprendre a distinguer les
lésions bénignes et malignes.

Les Caractéristiques des datasets pour les cancers de la peau sont :

o Images démoscopiques de haute qualité : Les images sont claires, nettes et prises
dans des conditions d’éclairage optimales.

o Annotation précise : Chaque image est associée a une annotation précise indi-
quant la présence ou l'absence de malignité, ainsi que le type de lésion si un
mélanome est présent.

o Diversité des données : Les datasets doivent inclure des images de patients
de différents ages, sexes, phototypes et origines ethniques, afin de garantir la
généralisabilité des modeles.

« Equilibre des classes : Il est important d’avoir un nombre suffisant d’images de
mélanomes et de lésions bénignes pour éviter les biais d’apprentissage.

o Méta-données : Des informations supplémentaires telles que ’historique médical
du patient, les facteurs de risque, etc., peuvent étre utiles pour améliorer la
performance des modeles.

Parmi les datasets populaires dans le diagnostic des cancers de la peau sont celles de
I'organisation international ISIC (I'International Skin Imaging Collaboration).

1. Le dataset ISIC 2017 : L’ensemble de données ISIC 2017 fait partie du défi
annuel de I'International Skin Imaging Collaboration (ISIC), qui se concentre
sur l'analyse et la classification des lésions cutanées. L’ensemble de données
2017 comprend une variété d’images dermatologiques annotées avec différents
types de lésions cutanées, telles que le mélanome, le carcinome basocellulaire
et les naevus bénins. Le dataset ISIC 2017 contient environ 2 000 images de
lésions cutanées [72].

2. Le dataset HAM10000 [73] : ("Human Against Machine avec 10000 images") a
été créé pour faciliter 'apprentissage des réseaux neuronaux en vue du diagnos-
tic automatisé des lésions cutanées pigmentées. L’ensemble de données se com-
pose de 10015 images dermatoscopiques accessibles au public dans les archives
de I'ISIC. Plus précisément, il comprend 327 images de kératoses actiniques,
514 carcinomes basocellulaires, 1099 kératoses bénignes, 115 dermatofibromes,
1113 mélanomes, 6705 naevus mélanocytaires et 142 lésions cutanées vascu-
laires. En comparaison, I’ensemble de données PH2 comprend 40 mélanomes et
160 naevus mélanocytaires.

3. Le Dataset ISIC 2019 : Le jeu de données ISIC 2019 est une nouvelle version
clé de la série de jeux de données annuels fournis par I'ISIC. Le dataset ISIC
2019 contient environ 25 000 images dermoscopiques. Ce nombre plus élevé
par rapport aux années précédentes permet une plus grande diversité et une
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meilleure couverture des lésions cutanées. La répartition des images par classe
est comme suit [74] : le Melanome est environ 1100 a 1200 images, le Basal Cell
Carcinoma (BCC) est environ 900 & 1000 images, le Squamous Cell Carcinoma
(SCC) est environ 200 a 300 images, le Actinic Keratosis de 400 a 500 images,
Benign Keratosis de 1000 a 1200 images, les Nevus est environ 3000 a 4000
images, et pour Vascular Lesions, le nombre d’images est de 300 a 400 images.

4. Le dataset ISIC 2020 [75] : est une autre étape importante dans 1’évolution
des ensembles de données pour I'analyse des 1ésions cutanées. Il est utilisé pour
des taches telles que la classification et la segmentation des lésions dermato-
logiques. Le dataset ISIC 2020 contient environ 32542 images dermoscopiques
représentant un pourcentage de 98.2% pour la bénigne et 584 images avec un
pourcentage de 1.8% pour les images de mélanome malin confirmé.

2.4.2 Les travaux existants : Méthodes de Deep Learning
appliquées au diagnostic du mélanome

Plusieurs études ont été publiées, confirmant que I'TA peut étre aussi performante,
voire plus, que des professionnels qualifiés lorsqu’il s’agit de détecter des problemes de
santé, y compris des cancers de la peau. Voici quelques travaux de recherche existants
utilisant des méthodes de deep learning pour le diagnostic du mélanome malin.

Dans l'article [76], Hurtado et Reales ont proposé un nouveau systeme de clas-
sification des cancers de la peau a partir d’images provenant d’un appareil photo
standard. Ils ont étudié I'impact du bootstrapping lissé, une technique permettant
d’augmenter les ensembles de données, sur les résultats de la classification. L’étude
a comparé huit classificateurs, dont SVM, KNN et ANN, avec et sans augmentation
des données. Les résultats ont montré que ’ANN avec 'augmentation des données a
obtenu les meilleures performances et le meilleur équilibre, atteignant une AUC de
87.1

Li et al [77] ont passé en revue 45 travaux de recherche sur l'identification des
maladies de la peau a l'aide de la technologie d’apprentissage profond depuis 2016.
Ils évaluent ces recherches en termes de type de maladie, d’ensemble de données, de
technologie de traitement des données, de technologie d’augmentation des données,
de modele d’identification des images de maladies cutanées, de cadre d’apprentissage
profond, d’indicateurs d’évaluation et d’efficacité du modele. Dans [77], les auteurs
ont présenté une vue d’ensemble des méthodes d’apprentissage profond et de leurs
applications dans le diagnostic des maladies de la peau. Ils ont commencé par une
introduction aux problemes de peau et aux méthodologies de collecte de photogra-
phies dermatologiques. Ils ont examiné les architectures d’apprentissage profond les
plus répandues ainsi que les cadres communs pour la mise en ceuvre des algorithmes
d’apprentissage profond.

Srinivasu et al. [78] ont proposé un processus informatisé de classification des
maladies de la peau en utilisant I’apprentissage profond basé sur la mémoire a long
terme (LSTM). L’ensemble de données HAM10000 a ét¢é utilisé et la méthode proposée
a surpassé les autres méthodes avec une accuracy de plus de 85

Un nouveau modele a été construit par Goceri [79] a I'aide de MobileNet, ot une
nouvelle fonction de perte hybride a été utilisée. Cette étude explore I'impact de la
technologie mobile et du deep learning sur le diagnostic des maladies de la peau. Elle
examine comment les applications mobiles et les modeles de deep learning peuvent

M.M’hamedi page 60



Chapitre 2. Background et généralités sur le cancer de la peau : méthodes de
diagnostic et travaux existants sur le diagnostic du mélanome par Deep Learning

étre intégrés pour améliorer les diagnostics dermatologiques dans un contexte clinique
et pratique. La technique proposée atteint une accuracy de 94.76

Adekanmi et al. [80] ont proposé une méthode basée sur 'apprentissage profond
qui surmonte les limites de la détection et de la segmentation automatiques des lésions
de mélanome. Un réseau codeur-décodeur amélioré avec des sous-réseaux codeur et
décodeur reliés par une série de chemins de saut qui proposent de rapprocher le niveau
sémantique des cartes de caractéristiques du codeur du niveau sémantique des cartes
de caractéristiques du décodeur. Le modele DL atteint une précision et un coefficient
de dé de 95 % et 92 % sur I'ensemble de données ISIC 2017 et une précision et un
coefficient de dé de 95 % et 93 % sur les ensembles de données PH2.

Hussien et al. [81] ont proposé une approche d’apprentissage profond pour la clas-
sification des mélanomes cutanés a l'aide d’un modele CNN a 27 couches, qui donne
des résultats prometteurs. Le modele CNN est méticuleusement congu pour extraire
les caractéristiques des images de lésions cutanées et les classer dans les catégories
mélanome et non mélanome. Ce modele incorpore plusieurs couches de convolution,
des couches de normalisation par lots, des couches de mise en commun maximales,
des couches entierement connectées, des couches d’exclusion et des techniques d’aug-
mentation des données, qui contribuent toutes a la précision et a la généralisation
du modele. Les résultats expérimentaux obtenus sur des ensembles de données de
référence accessibles au public pour la classification des lésions cutanées montrent
que le modele CNN proposé surpasse les approches de pointe existantes. Une bonne
précision, égale a 99.99%, a été obtenue dans la détection du modele.

Les auteurs de [82] ont proposé un systéme qui combine les développements récents
en matiere d’apprentissage profond avec des approches d’apprentissage automatique
établies pour créer des ensembles de méthodes capables de segmenter les 1ésions cu-
tanées, ainsi que d’analyser la zone détectée et les tissus environnants pour détecter
les mélanomes. Comparé a la moyenne de huit dermatologues experts sur un sous-
ensemble de 100 images de test, le systéme proposé produit une meilleure accuracy
(76 % contre 70.5 %) et une meilleure spécificité (62 % contre 59 %) évaluées a une
sensibilité (82 %).

Dans [83], Li et Shen ont proposé deux méthodes d’apprentissage profond pour
traiter trois taches principales émergeant dans le domaine du traitement des images
de lésions cutanées, a savoir la segmentation des lésions (tache 1), I'extraction des
caractéristiques dermoscopiques des lésions (tache 2) et la classification des lésions
(tache 3). Les cadres d’apprentissage profond proposés sont évalués sur I’ensemble
de données ISIC 2017. Les résultats expérimentaux montrent des "accuracy' promet-
teuses des cadres proposés, c’est-a-dire 0.753 pour la tache 1, 0.848 pour la tache 2
et 0.912 pour la tache 3.

Les auteurs de [84] ont évalué les performances de plusieurs réseaux neuronaux
convolutifs de pointe. Pour améliorer la qualité des images, les auteurs ont utilisé
plusieurs étapes de prétraitement. Le prétraitement et 'augmentation des données
peuvent avoir un impact positif sur 'accuracy finale.

Naeem et al. [85] ont collecté 1'état de la recherche en identifiant les tendances
récentes de la recherche, les défis et les opportunités pour le diagnostic du mélanome
et ont exploré les solutions existantes pour le diagnostic de la détection du mélanome
en utilisant 'apprentissage profond, afin d’aider les chercheurs dans le domaine de
la détection du mélanome, un modele proposé, des défis et des opportunités ont été
présentés.

En outre, les auteurs de [86] ont utilisé un cadre de réseau neuronal amélioré pour
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réaliser un apprentissage rapide des caractéristiques et une segmentation idéale des
images de mélanome. Une couche de normalisation par lots est utilisée entre la couche
de convolution et la couche d’activation (telle que ReLLU ou ELU) pour résoudre le
probleme de la disparition et de 1’explosion du gradient.

Dans [87], Reis et al. ont proposé un réseau neuronal convolutif basé sur 'appren-
tissage profond appelé InSiNet, ou la performance du modele est basée sur plusieurs
modeles pré-entrainés utilisés dans cette étude tels que GoogleNet, DenseNet-201, Re-
sNet152V2 et EfficientNetB0. L’architecture InSiNet développée a réussi a atteindre
une "accuracy' de 94.59%, 91.89 % et 90.54 % dans les ensembles de données ISIC
2018, 2019 et 2020, respectivement.

Les auteurs de [88] ont proposé un réseau d’attention longue multi-échelle (MSLA-
Net) pour la classification des lésions cutanées, qui est composé de trois réseaux d’at-
tention longue (LANet) ou chaque LANet peut fusionner les informations contex-
tuelles et améliorer la capacité de représentation discriminative grace au mécanisme
d’attention longue. Les résultats montrent que I'architecture MSLANet développée
surpasse les méthodes de pointe, atteignant une AUC de 93.7% sur l’ensemble de
données ISIC 2017 et AUC de 92.4 % sur I’ensemble de données SIIM-ISIC 2020.

Dans [89], Mijwil a sélectionné et entrainé un réseau d’apprentissage profond
pour analyser plus de 24 000 images de cancer de la peau a 'aide d’un modele de
réseau neuronal convolutif (ConvNet) en appliquant trois architectures : InceptionV3,
ResNet et VGG19. Afin d’identifier les meilleures architectures pour la classification
de ces images et d’obtenir des résultats extrémement satisfaisants, de nombreuses
variables sont prises en considération. D’apres les résultats des tests, la meilleure
architecture est InceptionV3, qui a atteint une accuracy de diagnostique d’environ
86.90 %, une précision de 87.47 %, une sensibilité de 86.14 % et une spécificité de
87.66 %.

Le tableau 2.4 présente un résumé détaillé des travaux existants sur les méthodes
de deep learning appliquées au diagnostic du mélanome.
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Référence | Méthodes utilisées | Dataset Résultats (%)
[76] (2021) | Machine Learning | ISIC 2018 AUC 87.1
(CNN, SVM)
[90] (2020) | Etude et évaluation | Divers datasets | —
des travaux existant
[77] (2021) | Analyse des méthodes | Divers datasets | —
de Deep Learning
[78] (2021) | Mobilenet V2, LSTM | HAM10000 Accuracy 85.34, Spé-
cificité 92, Sensibilité
88.24
[80] (2021) | Deep Learning, Tech- | Divers datasets | Accuracy 94.76
nologie Mobile
[80] (2020) | Deep Learning (CNN) | ISIC 2017, PH2 | Accuracy 95, Spécifi-
cité 96, Sensibilité 97
[81] (2024) | Deep Learning (CNN) | Divers datasets | Precision 99
[82] (2017) | Combinant plusieurs | ISIC 2016, ISBI | Accuracy 76, Spécifi-
modeles (CNN) 2016 cité 62, Sensibilité 82
[83] (2018) | Deep Learning (CNN) | ISIC 2017 et | Accuracy 85.7, Spéci-
PH2 ficité 96.1,em Sensibi-
lité 49, AUC 91.2
[84] (2019) | Evaluation de plu- | ISIC 2018 -
sieurs modeles, Deep
learning CNN
[85] (2020) | Modeles (CNN) Eva- | ISIC, PH2, | -
luation plusieurs Da- | Dermofit,
taset MED-NODE,
HAM10000
[86] (2017) | Deep Learning (CNN) | ISIC 2016 Accuracy 91,Précision
et segmentation 97.8, Spécificité 97,
Sensibilité 88.6
[87] (2022) | Proposer un modele | ISIC 2018, ISIC | Accuracy 90.54, Spéci-
de deep learning, InSi- | 2019, ISIC 2020 | ficité 88.64, Sensibilité
Net 93.33
[88] (2023) | Proposer, un réseau de | ISIC 2017, ISIC | Accuracy 95.6,Spéci-
neurones MSLANet 2020 ficité  97.4,Sensibilité
59.6, AUC 92.4
[89] (2021) | Plusieurs modeles | ISIC 2018, | Accuracy 86.90,Préci-
(CNN) HAM10000 sion 87.47, Spécificité
87.66,Sensibilité 86.14
Tableau 2.4 — Résumé des travaux existants.
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2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un apercu sur le cancer de la peau préci-
sément le mélanome malin, en détaillant les aspects fondamentaux et les méthodes
de diagnostic traditionnelles. Nous avons examiné également les dernieres avancées
et travaux existant dans I’état de I'art en Deep Learning appliquées au diagnostic du
cancer de la peau, en mettant en lumiere les innovations et les techniques de pointe
dans ce domaine. La combinaison des connaissances médicales traditionnelles avec les
innovations technologiques ouvre de nouvelles perspectives pour le diagnostic précoce
et la gestion du cancer de la peau, augmentant ainsi les chances de traitement réussi
et d’amélioration des résultats pour les patients.

Dans le chapitre suivant, nous développons un modele de diagnostic du mélanome
basé sur des réseaux de neurones convolutifs (CNN). Nous exploitons des modeles
pré-entrainés tels que VGG19 et MobileNetV2 pour accéder a l'apprentissage par
transfert.
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3.1 Introduction

Les images de dermoscopie ont prouvé leur importance pour évaluer les lésions
cutanées et catégoriser les lésions normales, bénignes et malignes sous la forme d’un
dermatoscope. Il s’agit de I'un des tests diagnostiques les plus utilisés en dermatologie,
car il est non invasif, en temps réel, portable et peu cotiteux.

L’objectif principal de ce chapitre est de présenter une approche pour le diagnos-
tic du mélanome, en se basant sur un réseau neuronal. Cette implémentation utilise
des réseaux de neurones convolutifs (CNN) et 'apprentissage par transfert avec des
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modeles pré-entrainés tels que VGG19 et MobileNetV2. L’approche développée com-
prend quatre phases : le choix d’un dataset, le prétraitement des données, I'extraction
de caractéristiques, et I’ajustement fin.

3.2 Présentation du dataset utilisé

Dans cette étude, les ensembles de données dermoscopiques ouverts disponibles
sur internet sont utilisés pour 1’évaluation de I'approche de classification proposée.

L’approche était basée sur un ensemble de données approuvées par le comité
institutionnel de I'International Skin Imaging Collaboration (ISIC) et la Society for
Imaging Informatics in Medicine (SIIM), SIIM-ISIC 2020 [75]. Les images proviennent
des sources suivantes : Hospital Clinic de Barcelona, Medical University of Vienna,
Memorial Sloan Kettering Cancer Center, Melanoma Institute Australia, University
of Queensland et University of Athens Medical School.

Le dataset comprend 33126 images dermoscopiques, dont 32542 images repré-
sentant un pourcentage de 98.2% pour la classe 0 (bénigne) et 584 images avec un
pourcentage de 1.8% pour la classe 1 maligne (mélanome confirmé). L’ensemble de
données contient des images de lésions cutanées qui comprennent quelques classes
telles que le diagnostic clinique, les cibles binaires et les métadonnées ou les informa-
tions sur les caractéristiques spécifiques fournies par les dermatologues.

3.2.1 Description des métadonnées

Les métadonnées présentées avec I’ensemble de données contiennent les informa-
tions supplémentaires associées aux images dermoscopiques. Ces métadonnées four-
nissent un contexte et des informations importantes sur ’ensemble de données et
peuvent inclure divers détails décrits dans le tableau 3.1.
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Non mélanome mélanome

(bénignes) (malignes)
No. d’images 32542 o84
No. d’images/sex
Mal 16716 364
Femelle 15761 220
No. d’images/age
<20 798 8
<40 and >20 10239 89
>40 21437 487
No. d’images/anatomical position
Membre supérieur 4872 111
Membre inférieur 8293 124
Torse 16588 257
Paume des mains/plantes des pieds 370 )
Téte/nuque 1782 74
Orale/génitale 120 4
No. de patient 2055 428
No. de patient/sex
Homme 977 168
Femme 1076 260
No. de patient/position anatomique
Membre supérieur 1400 93
Membre inférieur 1623 108
Torse 1942 207
Paume des mains/plantes des pieds 195 5
Téte/nuque 816 67
Orale/génitale 7 3

Tableau 3.1 — Statistiques sur les mélanomes et non-mélanomes

Notre modele doit prédire la probabilité entre 0 et 1 que la lésion de I'image soit
mélanome maligne ou non. La valeur 0 indique une lésion bénigne et la valeur 1
indique une lésion maligne (mélanome malin). Le fichier des métadonnées contient
les huit colonnes suivantes :

‘image_name’ : L’identifiant indique le nom de fichier de I'image correspon-
dante.

o ’patient_id’ : L’identifiant du patient.
» ’sex —sexe’ : Le sexe du patient (s'il est inconnu, il n’est pas renseigné 'NAN’).

e ’age approx’ : L’age approximatif du patient au moment de I'imagerie.

M.M’hamedi page 67



Chapitre 3. Identification du mélanome malin dans les images de 1ésions cutanées a
I’aide de I'apprentissage par transfert

« ’anatom_ site general challenge’ : cette colonne représente la position anato-
mique, ou la localisation de I'image dans corps.

» ’diagnosis’ : Les informations détaillées sur le diagnostic.
e ’benign_malignant’ : Indicateur de la malignité de la lésion.

e ’target’ : La version binaire de la variable cible.

3.2.2 Exploration des caractéristiques

L’exploration des caractéristiques du dataset ISIC 2020 est une étape cruciale
pour comprendre la nature des données et pour informer la stratégie de modélisation.
Le dataset ISIC 2020 est largement utilisé pour la détection et la classification des
lésions cutanées, en particulier pour la détection du mélanome, un type de cancer
de la peau. Un apercu général des caractéristiques de dataset ISIC 2020 est décrit
comme suit :

3.2.3 Caractéristiques de la cible (sortie)

Lorsque I'on parle de "cible" dans le contexte de la modélisation, de I’apprentissage
automatique ou de tout autre processus de prédiction, on fait référence a la variable
que 'on cherche a prédire ou a classifier. C’est le résultat final que notre modele est
censé produire.

Le diagramme a barre de la figure 3.1 illustre la distribution de la variable cible
(sortie) au sein du dataset ISIC2020. Cette variable est catégorielle et binaire : une
lésion peut étre classée comme "maligne" ou "bénigne".

100 1
80 -
g
o 60 1
o
=
13
@
=
3 40
a
20 A
1.7
O .
Malignes Bénignes

Figure 3.1 — Visualisation des caractéristiques de la cible.

Le nombre d’images de lésions bénignes est de 32542 (98.24%), tandis que le
nombre d’images de lésions malignes est de 584 (1.76%). Comme indiqué ci-dessus,
les images ou classe bénignes et malignes (0 et 1) sont complétement déséquilibrées.
Ce déséquilibre a des conséquences importantes sur 'entrainement et ’évaluation
des modeles de classification. Les modéles ont tendance a étre biaisés vers la classe
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majoritaire (bénigne dans ce cas), ce qui peut entrainer une mauvaise performance
sur la classe minoritaire (maligne).

3.2.4 Caractéristiques du sexe

Le graphique presenté par la figure 3.2 illustre la distribution des sexes au sein du
dataset ISIC2020, utilisé pour la classification des lésions cutanées. Il met en évidence
une répartition relativement équilibrée entre les individus de sexe masculin et féminin.
Les deux catégories (hommes et femmes) sont représentées de maniere assez similaire,
avec un léger avantage numérique pour les hommes (51.56% contre 48.24% pour les
femmes).

Aussi, le nombre total d’individus dans le dataset semble important, avec plusieurs
milliers d’observations pour chaque sexe. Cela suggere une bonne représentativité de
la population et une fiabilité statistique des résultats.

6000 -

4000 1

2000 -

Mal Femelle

Figure 3.2 — Visualisation des caractéristiques du sexe.

La figure 3.3 présente la distribution des images de lésions cutanées maligne et
bénigne en fonction du sexe. Il met en évidence une différence significative entre les
hommes et les femmes. Le nombre d’images de lésions malignes chez les hommes est
nettement supérieur a celui des femmes. Cette différence est visuellement frappante et
suggere une prévalence plus élevée des cas de malignité chez les hommes dans cet en-
semble de données. Cette différence peut-elle s’expliquer par des facteurs biologiques
intrinseques aux hommes et aux femmes, ou bien par des facteurs environnementaux
(exposition au soleil, habitudes de vie, etc.).
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Figure 3.3 — Distribution de sexe par rapport au, (a) : maligne, (b) : bénigne.

3.2.4.1 Caractéristiques de 1’age approximatif

Tout d’abord, il faut déterminer 1’age moyen par sexe, qui est 50 ans pour les
hommes, et de 47 ans pour les femmes, ce qui nous permet de conclure que les
femmes sont touchées par cette maladie a un age plus précoce que les hommes.

0.030 - .”! Homme
|

1 Femme

0.025

0.020 1

Densité

0.015 4

0.010 A

0.005 4

0.000 o . o —
0 20 40 60 80 100
Age approximatif

Figure 3.4 — Distribution approximative de [’age moyen par sexe.

Maintenant, nous visualisons la caractéristique de 1’dge moyen par cible (maligne
ou bénigne) a 'aide d’histogramme de la figure 3.5. On constate qu'’il y a plus de
personnes atteintes le mélanome malin dont ’age est compris entre 58 et 62 ans.
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Figure 3.5 — Distribution approximative de l’dge moyen par cible (sortie).

3.2.5 Caractéristiques de la position anatomique

Cette caractéristique présente le nombre d’images des lésions cutanées en fonction
de leur position anatomique sur le corps humain. Les positions anatomiques dans le
dataset ISIC 2020 sont catégorisées comme suit :

e torso : La torse,

o lower extremity : Les membres inférieurs,

o upper extremity : Les membres supérieurs,

o head/neck : La téte et la nuque,

« palms/soles : Les paumes des mains et les plantes des pieds,
o oral/genital : les organes orale et génitale.

Cette distribution peut avoir des implications pour le diagnostic et le traitement des
lésions cutanées. Par exemple, les dermatologues pourraient accorder une attention
particuliere aux zones les plus touchées lors des examens cliniques.
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Figure 3.6 — Nombre d’images par rapport a la position anatomique.

Comme le montre le graphique en barres de la figure 3.6, la partie du corps la
plus touchée est le torse (le tronc du corps humain) avec plus de 16 000 cas. Cela
suggere une exposition plus importante de cette zone aux facteurs de risque liés au
développement de lésions cutanées (soleil, frottements, etc.).

En deuxiéme position, on trouve les membres inférieurs (lower extremity) et
supérieurs (upper extremity), avec respectivement environ 8400 et 4900 cas. Ces
zones sont également exposées aux éléments extérieurs et peuvent étre sujettes a des
traumatismes. Les autres zones présentent un nombre de cas nettement inférieur, ce
qui est cohérent avec une exposition moindre aux facteurs de risque et une moindre
probabilité de développement de 1ésions cutanées.

3.2.6 Caractéristiques du diagnostic

Cette caractéristique indique des informations détaillées sur le diagnostic. Comme
le montré le digramme circulaire de la figure 3.7, les cas les plus importants sont
les neevus (nevus), melanome (melanoma) et inconnu (unknown). Dans ce dataset,
inconnu présente 27124 images de lésions bénignes.
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unknown
melanoma

count

nevus

Figure 3.7 — Nombre d’images par rapport a diagnostic.

3.2.7 Caractéristiques du nom d’image et 1’identificateur du
patient

La répartition des noms d’images (image name) selon l'identifiant du patient (pa-
tient_id), pour les patients ayant plus de 75 images, est illustrée par le diagramme
circulaire de la figure 3.8. Chaque secteur du cercle représente un patient unique,
identifié par un numéro (IP__ suivi de chiffres). La taille de chaque secteur est pro-
portionnelle au nombre total d’images associées a ce patient. Les chiffres inscrits a
I'intérieur des secteurs indiquent vraisemblablement le nombre exact d’images par
patient.

IP_4488328 IP_0B56529

IP_4419570 IP_7279968

IP_6245507 IP_4938382

IP_3057277
IP_4382720

IP_9147454
IP_4479736
IP_1139701
IP_1197949
IP_7330399 1P_7890415
IP_1969685 iF.0082a10
IP_6342052

IP_5889408

IP_6512345
IP_2153088
= IP_6071452

1P_0660290 IP_580528T

Figure 3.8 — Distribution de l'image_name par patient_id (uniquement les nombre
> 75).
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Selon la répartition illustrée par le diagramme de la figure 3.8, chaque patient pos-
sede une ou plusieurs images de lésions bénignes, avec un maximum de 114 images
par patient, comme c’est le cas pour les ID IP_ 0656529 et IP_ 7279968, par exemple.
Dong, il existe une grande dissemblance dans le nombre d’images par patient. Cer-
tains patients ont un nombre d’images nettement supérieur a la moyenne, tandis que
d’autres en ont un nombre plus faible. Cette hétérogénéité peut avoir des implica-
tions pour les analyses statistiques. Par exemple, les patients avec un grand nombre
d’images pourraient avoir un poids plus important dans les analyses, ce qui pourrait
biaiser les résultats.

Il est donc nécessaire de procéder a un prétraitement initial pour éliminer les
redondants, afin de réduire le nombre total d’images de 1ésions bénignes, qui est de
32542 images. Tous les détails seront expliqués dans la section suivante par 1’organi-
gramme de la figure 3.9.

3.3 Prétraitement des données

Avant I'entrainement du modele proposé et le transfert learning, on va procéder a
un nettoyage des donnée inutiles ce qu’on appelle un prétraitement des données qui
compte deux étapes :

3.3.1 Elimination des noms d’images redondantes

D’apres 'exploration des caractéristiques analysées dans la partie précédente, nous
avons découvert que, suite a un probleme survenu lors de 'ingestion des données dans
nos archives, plusieurs centaines d’images étaient effectivement stockées en redondant
sous deux noms internes (image name). Dans les données d’apprentissage, chaque
couple dupliqué appartient au méme patient, c’est-a-dire que si nom__image(x)=nom__image(y),
cela signifie que patient id(x)=patient_id(y), ce qui signifie qu’il n’y a pas de nou-
velles données sur le patient.

Apres avoir éliminé les noms d’images en double sur la base du code unique du
patient (patient_id) et de la position anatomique (anatom_ site general challenge),
les 32542 images initiales pour la classe bénigne ont été réduites a un maximum de
6271 images. Nous avons construit I’ensemble de données d’entrée a partir de 6271
images pour la classe 0 (classe bénigne) et 584 pour la classe 1 (classe maligne),
comme le montre l'organigramme de la figure 3.9.
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Figure 3.9 — Préparation des données : suppression des images en double.

3.3.2 Division du dataset

La structure et les étapes du modele proposé pour la classification des mélanomes
cutanés et ’apprentissage par transfert sont illustrées a la figure 3.10. Elle se com-
pose de six éléments principaux : le prétraitement de l'image (qui géneére les données
d’entrée de I'image), la division de I'ensemble de données entrainement, validation
et test (Training set, Validation set, et Test set), 'extraction de caractéristiques et
I’ajustement fin a 'aide des modeles pré-entrainés VGG19 et MobileNetV2, I'ajout
de couches de sortie denses et, enfin, la classification de I'’entrainement et 1’évaluation
des performances.

Les données collectées doivent étre divisées en trois ensembles différents : Training
set, Validation set, et Test set, comme le montre la figure 3.10. De plus, la répartition
des images entre les deux classes a été effectuée comme le montre le tableau 3.2.

Initialement I'ensemble de données a été divisé en 80 % de données de Training
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set et 20 % de données de Test set. En plus, nous avons divisé le méme ensemble
de données d’entrainement en 75 % des données de 'ensemble de Training set et
25 % des données de 'ensemble de Validation set (c’est-a-dire 60 % de I’ensemble de
Training set et 20 % de I’ensemble de Validation set de I’ensemble de données globale,
la figure 3.10 illustre cette configuration).

Ensemble d’entralnement et de validation Ensemble de test

Classe (0) bénigne | Classe (1) maligne | Classe (0) bénigne | Classe (1) maligne

5017 467 1254 117

Tableau 3.2 — Division de [’ensemble de donnée par classe.
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Figure 3.10 — Modeéle proposé pour la prédiction du mélanome.

3.4 Architecture du modele de classification utili-
sant ’apprentissage par transfert

Le CNN est un algorithme d’apprentissage profond congu pour les images et les vi-
déos. Un CNN comporte plusieurs couches : une couche d’entrée, des couches cachées
(extraction des caractéristiques), une couche entierement connectée (classification)
et une couche de sortie. Apres le développement rapide des modeles d’apprentissage
profond, dans la pratique, divers modeles pré-entrainés de classification (détaillés
précédemment dans le chapitre 1) sont utilisés sur différents ensembles de données,
tels que AlexNet, VGG, GoogLeNet, Tom, Inception, ResNet, et MobileNet pour la
classification des maladies.

Dans notre approche, nous allons exploiter les modeles pré-entrainés VGG-19
et MobileNetV2. Les couches et I'architecture du réseau pour l'apprentissage par
transfert avec 'ajustement fin du modele VGG-19 et MobilerNetV2 sont présentées
dans la figure 3.11.

En ce qui concerne le modele VGG-19, les points a noter sont qu’il a une image
d’entrée de dimension (None, 224, 224, 3) et que nous avons quatre derniéres couches
de sortie, trois couches entierement connectées incluant la couche de prédiction avec
1000 valeurs parce que le dataset a un nombre de classes d’images de 1000. D’autre
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part, le modele MobileNetV2 a la méme dimension de I'image d’entrée que VGG-
19 et possede deux couches connectées comprenant 1000 classes pour les couches
de prédiction. Une couche softmax de 1000 catégories est utilisée comme couche de
sortie dans les modeles VGG-19 et MobileNetV2. Nous supprimons cette couche et
la remplacons par une couche de sortie avec activation sigmoide, adaptée a notre
probléme de classification binaire.

Dans un premier temps, apres avoir gelé le réseau, nous supprimons les dernieres
couches entierement connectées et les remplacons par nos six couches définies, comme
le montre la figure 3.11-(c). Nous avons également appliqué la régularisation dropout
a chacune des couches ajoutées afin d’éviter les problemes de sur-apprentissage (over-
fitting).

Conv2D 128 |

I Conv 2D 128
' E X Max Poo
3 Ixi ReLUG_ | Conv2D256 |
8| Dwise Conv 1 ReLU6 ]
3 Conv 2D 256 ]
= Convixl | : :
=z dd ) Conv 2D 256 ]
| =
& 7 le Conv 2D 256
Max Pool
Beltleneck eidul 5 Conv2D512 |
(b} ,mmﬁ Conv 2D 512 ]
1 Conv2D512 |
d Conv 2D 512
v ‘Max Pool
Bottleneck residual 14 Conv2D512 |
Bottleneck residual 15 Conv 2D 512 ]
tleneck residual 16 Conv 2D 512 ]
Bottleneck residual 17 Cony 06 510
Conv 2D Max Pool
Global Average Pooling 2D | Flatten Layer J
h 4 M
Denc 4096 FC 4096
Dropout 0.6 FC 1000
Denc 4096
Dropout 0.6 _J
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(c) (0.6
Than~ 817

Figure 3.11 — Description de 'architecture du réseau (a) : modéle basé sur VGG-19,
(b) : Modéle basé sur MobilerNetV2 et (c) : Les couches ajoutées.
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3.5 Résultats et discussion

L’apprentissage des réseaux CNN demande de vastes volumes de données et im-
plique des calculs intensifs, ce qui nécessite une puissance de calcul considérable
(notamment via des GPU : Graphics Processing Unit). En outre, étant donné que
nous n’avons utilisé que 100 époques, en raison des limitations de temps et de puis-
sance de calcul, nous aurions pu facilement obtenir de meilleurs scores de précision
en utilisant des GPU, car ils ont tendance a étre beaucoup plus rapides et a obtenir
de meilleurs scores lorsqu’un plus grand nombre d’échantillons d’images sont utilisés
pour 'entrainement.

De nombreux parametres peuvent étre ajustés lorsqu’il s’agit d’entrainer un mo-
dele CNN. Les parametres décrits ci-dessous sont utilisés dans toutes les expériences.

L’architecture du réseau utilisé pour nos expérimentations est basée sur les mo-
deles pré entrainés VGG19 et MobilNetV2 (voir Figure 3.11). Bien que d’autres ar-
chitectures puissent étre utilisées pour obtenir de bons résultats, VGG19 et Mobile-
NetV2 sont utilisés pour plusieurs raisons. Tout d’abord, il s’agit d’une architecture
bien connue qui est devenue une architecture standard pour les expériences sur la clas-
sification des images. Deuxiemement, méme avec des GPU puissants, l'apprentissage
d’un VGG19 ou MobileNetV2 prend moins de temps, ainsi que et les modeles plus
complexes prennent plus de temps [91]. VGG19 et de méme MobileNetV2 prennent
en entrée une image RVB de 224x224.

Il reste encore un certain nombre d’hyperparametres du réseau a définir. La plu-
part de ces hyperparametres ont été choisis en expérimentant jusqu’a ce que le réseau
commence a s’entrainer efficacement. Le batch zise de grande valeur peut entrainer
une convergence lente, tandis que les batch_ zise de petite taille entrainent une conver-
gence sous-optimale. La valeur des batch_ zise a été fixée a 64. Le taux d’apprentissage
(learning rate) a été fixé a 0.0001.

Le modele a été mis en ceuvre sur la plateforme TensorFlow a 1’aide des modules
Keras open-source et du langage de programmation python. En outre, il a utilisé
loptimiseur Adam avec la fonction de perte Crossentropie focale binaire (Binary
Focal Crossentropy), définie par [92].

3.5.1 Résultats d’entrainement et de validation

La métrique la plus importante est I’accuracy. Il s’agit du nombre d’images correc-
tement identifiées divisé par le nombre total d’images. Le taux d’erreur est également
présenté, il s’agit du taux d’erreur de la classe dont I'accuracy globale est la plus
faible.

Pour chaque modeéle entrainé, nous avons évalué sa performance initiale en me-
surant son accuracy sur un ensemble de données distinct (training set et validation
set). Cette accuracy a été calculée a chaque étape de 'entrainement (époque) et est
illustrée dans les graphiques de la figure 3.12 et la figure 3.13.

Un graphique montrant I'accuracy globale pour toutes les 100 époques de forma-
tion est également présenté. Il s’agit de donner au lecteur une idée de la maniere dont
I’apprentissage par transfert affecte la convergence d’un réseau avec apprentissage
par transfert.
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Figure 3.12 — Accuracy/Perte de modéle basé sur VGG-19 vs. époque.
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Figure 3.13 — Accuracy/Perte de modéle basé sur MobileNetV2 vs. époque.

L’accuracy et les pertes a chaque époque pendant ’entrainement et la validation
du modele basé sur VGG19 est montré dans la figure 3.12. Cette courbe montre
qu’apres 7 époques, 'accuracy de I'entrainement et de la validation augmentent rapi-
dement. Apres une phase d’apprentissage rapide au début, 'accuracy d’entrainement
du modele atteint un plateau a partir de la 10éme époque qui atteint la valeur 91.4%.
Pour la validation, 'accuracy se stabilise et reste fixe pendant tout le temps d’ap-
prentissage qui est autour de la valeur 93.3% pour les données de validation.

D’autre part, les pertes d’entrainement et de validation diminuent rapidement
apres 7 époques, et apres 60 époques, les pertes d’entrainement et de validation
deviennent stables, elles sont autour de 0.05 pour I’entrainement et 0.06 pour la
validation.

Pour le modele basé sur MobileNetV2, les courbes de la figure 3.13 montre qu’il y
a une augmentation réguliere de 'accuracy sur ’ensemble d’entrainement, atteignant
environ 99% apres 100 époques, ce qui montre que le modele apprend bien & partir
des données d’entrainement. Mais ’accuracy sur 1’ensemble de validation commence
a environ 93%, elle montre beaucoup de variations a partir de la 37éme époque, res-
tant instable, autour de 90-92% avec de grandes oscillations. La perte sur I’ensemble

M.M’hamedi page 79



Chapitre 3. Identification du mélanome malin dans les images de lésions cutanées a
I’aide de I'apprentissage par transfert

d’entrainement diminue régulierement et atteint une valeur tres basse de 0.007, tan-
dis que, la perte sur ’ensemble de validation commence a augmenter apres environ
40 époques et continue de croitre avec des fluctuations importantes, ce qui est une
indication claire d'un sur-apprentissage (overfetting).

Pour les deux modeles, les courbes d’entrainement montrent que les modeles ap-
prennent de mieux en mieux avec le temps. Cependant, les courbes de validation ne
suivent pas la méme aptitude, indiquant un possible sur-apprentissage (overfitting).
Cela se produit lorsque le modele s’adapte trop bien aux données d’entrainement, au
point de ne plus généraliser correctement aux nouvelles données.

3.5.2 Test et évaluation

Cette section présente la procédure de mise en place des tests d’évaluation du
modele ainsi que les résultats obtenus.

La matrice de confusion est une méthode ML précieuse qui détermine les mé-
triques d’évaluation et du test tel que, 'accuracy, la spécificité, Recall (la sensibilité),
I’AUC et la précision d'un modele. La matrice de confusion présente une maniere
visuelle et quantitative d’évaluer les performances de deux modeles de classification
basés sur VGG19 et MobileNetV2. Ces modeles sont utilisés pour distinguer des
images bénignes (négatives) de celles qui sont malignes (positives). Les échantillons
correctement classés par les modeles sont représentés en couleur foncée, tandis que
les erreurs de classification sont indiquées en couleur claire comme le montre la figure
3.14.

D’apres la matrice de confusion de la figure 3.14-a, Le modele basé sur VGG19
semble avoir des difficultés considérables a classifier correctement les images. Toutes
les images classées comme malignes sont en réalité bénignes, cela indique que le taux
de faux positifs est a 100%. Le modele a tendance a sur-prédire la classe maligne,
méme lorsque les images sont bénignes.

Le Modele basé sur MobileNetV2 a identifié une partie des cas positifs (malignes)
correctement, mais pas tous (29%). Cela montre que le modele est capable de détecter
les positifs, bien que de maniére imparfaite.
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Figure 3.14 — Matrice de confusion du, (a) : modéle basé sur VGG-19 et (b) : du
modele basé sur MobileNet V2.

Les résultats des tests, en termes de métriques de performance, sont présentés

dans le tableau 3.3

Accuracy | AUC (%) | Précision | Sensibilité| Spécificité
(%) (%) (%) (%0)
Basé sur VGG19 | 91.53 14.1 0.00 0.00 100
Basé sur Mobil- | 90.04 43.2 39.7 25 99.20
NetV2

Tableau 3.3 — Performance des modéles basés sur VGG19 et MobileNetV2.

En se basant sur les métriques de performance présentées dans le tableau 3.3,
nous allons discuter des résultats obtenus avec les modeles basés sur VGG19 et Mo-

bileNetV2 :

o Accuracy : Les deux modeles basés sur, VGG19 et MobileNetV2, affichent d’ex-
cellentes performances en termes d’accuracy, mais VGG19 est légerement plus
performant. Toutefois, il est important de noter que l'accuracy seule ne suffit
pas toujours a évaluer un modele, surtout lorsque les données sont déséquili-
brées (c’est-a-dire qu’il y a plus d’image d’une classe par rapport a l'autre), car
elle pourrait surestimer les performances du modele sur la classe majoritaire.

e« AUC : IAUC est un indicateur clé pour mesurer la qualité d’un modele, sur-
tout lorsque les données sont déséquilibrées. Plus 'AUC est proche de 100%,
mieux le modele est capable de distinguer les différentes classes. Dans notre cas,
MobileNetV2 surpasse nettement VGG19, ce qui signifie que le modele basé sur
MobileNetV2 est bien meilleur pour classer correctement les données.

M.M’hamedi

page 81




Chapitre 3. Identification du mélanome malin dans les images de lésions cutanées a
I’aide de I'apprentissage par transfert

o Précision : La précision reflete le pourcentage de prédictions positives (maligne)
correctes parmi toutes les prédictions positives. La précision nulle de VGG19 sur
la tache de détection de mélanome, est confirmée par la matrice de confusion
(Figure 3.14), qui ne présente aucune prédiction positive (maligne) correcte.
MobileNetV2, avec une précision de 39.7%, démontre une capacité limitée mais
non négligeable a discriminer les cas de mélanome, bien que des améliorations
soient nécessaires.

o Sensibilité : La sensibilité mesure le pourcentage de cas positifs réels correcte-
ment identifiés par le modele. La encore, la sensibilité de VGG19 est de 0%,
ce qui est préoccupant car cela indique que le modele ne détecte aucun cas
positif (maligne). MobileNetV2 a une sensibilité de 25%, ce qui est faible mais
meilleur que VGG19, ce qui indique qu’il peut identifier certains cas positifs
mais en manque beaucoup d’autres.

o Spécificité : La spécificité mesure le pourcentage de cas négatifs (bénin) réels
correctement identifiés. Les deux modeles obtiennent de bons résultats sur cette
métrique, avec un score parfait pour VGG19. Cela indique que VGG19 est bon
pour identifier les cas non mélanome, mais étant donné sa mauvaise performance
en précision et sensibilité, il est peut-étre trop conservateur, classant trop de
cas positifs comme négatifs.

Le modele proposé basé sur MobileNetV2 montre une approche plus équilibrée par
rapport a VGG-19. Il parvient a détecter certains cas de mélanome, bien qu’il manque
encore de nombreuses détections. Il y a un compromis entre la capacité du modele a
identifier les malignes et les bénigne, ce qui reflete une meilleure généralisation que
le modele VGG-19, mais encore loin d’étre parfait. Des améliorations pourraient im-
pliquer une réévaluation de I’architecture du modele, des méthodes de prétraitement
des données ou de I'ajustement des seuils de décision.

3.6 Conclusion

L’objectif de cette étude était de trouver un modele adapté a ’apprentissage
par transfert, capable d’atteindre des scores d’accuracy respectables dans un court
laps de temps. Nous avons réussi a trouver une architecture appropriée qui permet
la classification d’images grace a des réseaux neuronaux convolutifs et des modeles
pré-entrainés VGG19 et MobileNetV2.

Comme nous ’avons montré dans la section précédente, il existe un déséquilibre
observable dans ’ensemble de données qui doit étre pris en considération. Nous avons
constaté que la distribution des classes de lésions cutanées dans I’ensemble de données
ISIC 2020 est tres déséquilibrée, comme le montre la figure 3.1. Ce déséquilibre dans
les données peut biaiser les résultats des modeles et doit étre pris en compte.

Les résultats obtenus avec du modele basé sur VGG19 sont tres faibles. Bien
que le modele basé sur MobileNetV2 offre de meilleures performances, mais il reste
perfectible, notamment en ce qui concerne la détection des cas de malignité.

Ces résultats mettent en évidence la nécessité de développer des modeles plus per-
formants pour la détection précoce du mélanome. Si MobileNetV2 offre une premiere
piste, il est clair que des améliorations sont indispensables pour obtenir des résultats
cliniquement pertinents.

Nous aborderons dans le prochain chapitre les techniques permettant de remédier
aux limitations observées.

M.M’hamedi page 82



Chapitre

Ameélioration de la classification du
mélanome dans les images de lésions
cutanées

Sommaire

4.1 Introduction ... ... ... .. ...,
4.2 Approche d’augmentation des données . ... ... ... 84
4.2.1 Prétraitement des données . . . . . . . ... ... ... ... 86

4.2.1.1 Génération de nouvelles données par la technique
d’augmentation des données . . . . .. ... ... 86
4.2.1.2 Division du dataset . . .. ... ... ....... 90
4.2.2 Résultats et discussion . . . . . .. .. ... 91
4.2.2.1 Résultats d’entrainement et de validation . . . . . 91
4.2.2.2 Test et évaluation . . ... ... ... ....... 93

4.3 Approche hybride CNN et LSTM basée sur ’apprentis-
sage par transfert . . ... ... ... ... 00000 95
4.3.1 Architecture du réseau hybride CNN et LSTM . . . . . .. 95
4.3.2 Résultats et discussion . . . . . .. ... ... ..., 97
4.3.2.1 Résultats d’entrainement et de validation . . . . . 97
4.3.2.2 Test et évaluation . . ... ... ... ....... 100

4.4 Evaluation comparative des performances : Etat de 1’art
vs. Nos approches proposées . . . . . . . .« v 101
4.5 Conclusion . ... .. ... ... ... ... 102

4.1 Introduction

Le plus grand obstacle de la classification lors de 1'utilisation d’algorithmes d’ap-
prentissage profond CNN dans le domaine de la dermatologie est le manque d’en-
sembles de données. Les modeles CNN ont besoin de grandes quantités de données
variées pour apprendre a généraliser a de nouveaux exemples. Un manque de données,
surtout pour les classes minoritaires (comme les lésions malignes), peut entrainer un
écart par rapport a la classe majoritaire et réduire la précision du modele. Comme
nous l'avons vu dans le chapitre 3, les données sont déséquilibrées. Le déséquilibre
des classes peut entrainer un déséquilibre d’apprentissage du modele en faveur de la
classe d’échantillons majoritaires par rapport a la classe d’échantillons minoritaires,
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se traduisant inévitablement par des métriques d’évaluation insatisfaisantes. Afin
d’améliorer la fiabilité de nos résultats, nous avons mis en ceuvre deux approches,
que nous présentons dans ce chapitre.

Nous avons utilisé une approche d’augmentation des données, afin d’augmenter
la classe 1 (maligne) pour qu’elle soit & peu pres équivalente a la classe 0 (bénigne).
Cette approche est décrite en détail dans la figure 4.1.

Dans une seconde approche, nous avons significativement amélioré les perfor-
mances du modele en intégrant un réseau hybride CNN-LSTM. Cette architecture
hybride nous a permis de mieux capturer les caractéristiques spatiales et temporelles
des données, conduisant ainsi a une amélioration significative des résultats. Les ré-
sultats de ces expérimentations sont présentés et discutés dans ce chapitre.

4.2 Approche d’augmentation des données

L’augmentation des données est une technique puissante pour améliorer la per-
formance des modeles de I'apprentissage par transfert en créant des variations sup-
plémentaires de nos données d’entrainement.

En augmentant artificiellement le nombre d’images, on réduit le risque de sur-
apprentissage et on améliore la généralisation du modele. Le modele devient plus
robuste aux variations dans les images d’entrée, ce qui est particulierement important
en dermatologie ou les lésions peuvent présenter de légeres différences d’une image a
I'autre.

L’augmentation de données est une technique cruciale pour remédier au déséqui-
libre des classes en dermatologie, ot les images de lésions malignes sont souvent insuffi-
samment représentées. Elle permet d’augmenter artificiellement le nombre d’exemples
de la classe minoritaire (maligne) afin d’améliorer la performance des modeles de clas-
sification.

TensorFlow fournit la classe ImageDataGenerator qui permet d’appliquer facile-
ment de nombreus parametres de transformations a nos images, ces parametres sont
illustrés dans le tableau 4.1 :
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Parametre Description Type Intervalle

rotation range Plage de degrés | Entier  (de- | [0, 180]
pour la rotation | grés)
aléatoire.

width_shift_range | Plage pour le dé- | Flottant ou | [0, 1]
calage  horizontal | Tuple
aléatoire.

height_ shift range | Plage pour le dé- | Flottant ou | [0, 1]
calage vertical aléa- | Tuple
toire.

shear_range Plage pour l'angle | Flottant (de- | [0, 45]
de cisaillement | grés)
aléatoire.

zoom__range Plage pour le zoom | Flottant  ou | [0, inf]
aléatoire. Tuple

horizontal flip Retourner horizon- | Booléen [True,
talement de ma- False]
niere aléatoire.

vertical flip Retourner vertica- | Booléen [True,
lement de maniere False]
aléatoire.

fill _mode Stratégie pour rem- | Chaine de ca- | ['constant’,
plir les pixels apres | ractere 'nearest’,
transformation. 'reflect’,

"wrap’]

Cval Utiliser pour rem- | Flottant [0, 255]
plir  les  pixels
lorsque fill mode
est 'constant’.

brightness range Plage pour la varia- | Tuple [0, inf]
tion aléatoire de la (min) et
luminosité. (max)

channel shift rang¢ Plage pour le dé- | Flottant [0, 255]
placement aléatoire
des canaux de cou-
leur.

Tableau 4.1 — Description des paramétres de transformations.

L’organigramme de la figure 4.1 présente le processus de préparation des données
et d’équilibrage des classes d’images (nous utilisons la technique d’augmentation des
données), étape préliminaire a I'entrainement de modeles de détection de mélanome
par transfert en se basant toujours sur les deux modeles pré-entrainés VGG19 et
MobileNet V2.
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4.2.1 Prétraitement des données

Comme nous 'avons vu au chapitre 3, préalablement a l’entrainement du modele
et a la mise en ceuvre de 'apprentissage par transfert, une étape de prétraitement
des données s’impose. Celle-ci consiste notamment en la suppression des images re-
dondantes, la partition des données, en plus, nous utilisons notre approche proposée
qui est la technique d’augmentation de données.

4.2.1.1 Génération de nouvelles données par la technique d’augmentation
des données

Avant de mettre en ceuvre les techniques d’augmentation des données, il est es-
sentiel de disposer d’un ensemble d’apprentissage suffisamment volumineux, ce qui
est souvent nécessaire pour optimiser les performances des modeles CNN. Dans une
premiere étape, un générateur d’images a été développé. Ce générateur applique des
transformations aléatoires a chaque image en entrée, en faisant varier six parametres
de transformations différents (voir figure 4.1). Les valeurs de ces parametres sont
détaillées dans le tableau 4.2.

Parametre Valeur
horizontal flip True
vertical flip True
ZOOM__Trange 0.4
rotation_ range 17
shear range 0.4
height_ shift_range | 0.6

Tableau 4.2 — Paramétres et valeurs utilisés pour l’augmentation des données.
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Figure 4.1 — Préparation des données : Approche d’augmentation des données.

Le jeu de données SIIM-ISIC 2020, composé d’images de lésions cutanées, a fourni
les images d’entrée. Ces derniéres ont subi un prétraitement pour standardiser leur
format et leur qualité. Les images subissent un prétraitement comprenant une nor-
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malisation, un redimensionnement et, si nécessaire, une filtration pour optimiser leur
qualité. Par la suite, nous procédons a une répartition initiale des classes : 32 542
images sont classées comme bénignes (Classe 0) et 584 comme malignes (Classe 1).
Afin d’assurer la fiabilité du modele, les doublons de la classe bénigne sont éliminés
par la suite, laissant un ensemble de 6 271 images uniques. Pour remédier au probleme
du déséquilibre des classes, nous avons mis en ceuvre une technique d’augmentation
de données sur la classe "maligne". Nous ajustons les parametres de transformations
aléatoires telles que rotation range, height_shift range, shear range, zoom_ range,
horizontal flip, et vertical flip. Les valeurs de ces parametres, qui ont été choisies de
maniere a préserver les caractéristiques pertinentes des images, sont présentées dans
le tableau 4.2.

L’organigramme illustré par la figure 4.2 représente le processus d’augmentation
d’image, ou une boucle s’interrompt une fois qu’un nombre déterminé d’images aug-
mentées a été généré. L’organigramme présenté décrit un processus d’augmentation
d’images a partir d’'un dataframe (df 1) contenant des images avec une classe ma-
ligne (target=1). Le but est de générer un certain nombre d’images augmentées a
partir de ce dataframe.

Les étapes clés du processus sont :

« Filtrage des données : On sélectionne uniquement les lignes du dataframe ou la
cible est égale a 1 (pour la classe maligne), et création d’un dataframe appelé
df 1, de la méme maniere création d’un dataframe appelé df 0 qui contient
que les images de la classe 0 (bénigne).

e Calcul du nombre d’images : On compte le nombre total d’images dans le data-
frame df 1, (nb_of img 1) en prenant la longueur du dataframe (584 images),
de méme le nombre total d'images dans le dataframe df 0, (nb_of img 0 =
6271 images).

o Calcul du nombre d’images a générer : Ce calcul est généré pour équilibrer les
classes, la différence entre le nombre d’images des deux classes, représentant le
nombre d’images a ajouter a la classe maligne (nb_of img = 5687).

o Calcul du nombre d’augmentations par une seule image : On détermine com-
bien d’augmentations seront appliquées a chaque image, c¢’est-a-dire le nombre
d’augmentations a appliquer a chaque image de la classe maligne pour at-
teindre ’équilibre souhaité, en divisant nb_of img par la longueur de df 1
(nb_of img 1), ici nb_of aug_img = 5687/584 ~ 9.

o Initialisation d'un générateur d’images : Un compteur i est initialisé a 0. Un
ImageDataGenerator est initialisé pour générer des images augmentées avec
les parametres de transformation (nous utilisons les parametres cités dans le
tableau 4.2).

o Appel de la fonction flow_from_ dataframe : Le générateur commence a créer
des images augmentées a partir de dataframe df 1.

« Sauvegarde des images augmentées : Pour chaque image de la classe maligne,
I'image est soumise a ImageDataGenerator pour générer une image augmentée.
Les images générées sont sauvegardées dans le répertoire de destination.

e Incrémentation du compteur : Le compteur d’itérations i est incrémenté, 1 = 1+1

o Condition : ¢« > nb_of aug img? : La boucle vérifie si i est supérieur a
nb_of aug img (ici, 9). Si (Yes) i dépasse 9, la boucle s’arréte. Sinon (No), la
boucle continue avec la prochaine itération pour générer plus d’images.
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r : i=nb_of_aug_img
(break) Sortie de la
boocle

passer a l'itération
suivante

Figure 4.2 — Processus d’augmentation d’images.

Avec les images fournies, cela implique que pour chaque image maligne (classe
1), environ 9 images augmentées seront générées pour approcher le nombre d’images
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bénignes (classe 0).

A partir de 584 images originales de la classe 1(maligne), 'exécution du générateur
de données d’image est répétée 9 fois, ce qui correspond au nombre de 5256 (9 fois
584) images augmentées qui sont générées. La figure 4.3-(a) présente un exemple
d’image de la classe maligne. La figure 4.3-(b) illustre le résultat de 'augmentation
de cette image, produisant neuf variations.

Dans ce cas, la technique de 'augmentation des données produit 5 256 images
supplémentaires pour la classe maligne, rendant ainsi cette classe plus représentée
dans le dataset.

Enfin, a I'issue de la phase d’augmentation de données, les images des classes bé-
nigne et maligne sont concaténées pour former le dataset final. Ce dernier se compose
de 6 271 images classées comme bénignes et de 5 840 images classées comme malignes
(584 images originales + 5 256 images augmentées).

Figure 4.3 — Images du générateur de données a) image originale. (b) 9 images
augmentées.

4.2.1.2 Division du dataset

Les étapes de classification des mélanomes malins et I'apprentissage par transfert
mises en ceuvre dans ce modele sont identiques a celles détaillées au chapitre 3 (figure
3.10), a savoir une division de données, un prétraitement des images, un apprentissage
supervisé sur un modele pré-entrainé VGG19 ou MobileNetV2, et une évaluation des
performances. De plus, la répartition des images entre la classe des mélanomes malins
et celle des lésions bénignes suit la distribution présentée dans le tableau 4.3, assurant
ainsi un équilibre suffisant pour I'entrainement du modeéle.

Training and validation set Test set

Classe (0) bénigne | Classe (1) maligne | Classe (0) bénigne | Classe (1) maligne
o017 4672 1254 1168

Tableau 4.3 — Division de [’ensemble de donnée par classe.
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Apres avoir appliqué les techniques d’augmentation des données, nous avons divisé
I'ensemble de données en trois sous-ensembles : un ensemble d’entrainement (60%),
un ensemble de validation (20%) et un ensemble de test (20%). Cette répartition se
traduit par 5017 images bénignes et 4672 images malignes pour I’entrainement et la
validation, et 1254 images bénignes et 1168 images malignes pour les tests.

La quantité de données dans ’ensemble d’entrainement et de validation est signifi-
cativement plus grande que celle dans I’ensemble de test. Cette approche est standard,
car plus de données en entrainement permettent au modele d’apprendre des représen-
tations plus robustes, tandis que I’ensemble de test est utilisé pour évaluer de maniere
impartiale les performances du modele.

4.2.2 Reésultats et discussion

Dans cette approche, nous réutilisons les modeles pré-entrainés VGG-19 et Mo-
bileNetV2, précédemment exploités au chapitre 3. L’architecture du réseau ainsi que
les modalités d’apprentissage par transfert, incluant I'ajustement fin, sont détaillées
dans la figure 3.11 du chapitre 3.

En ce qui concerne les hyper-paramétrés du réseau, la valeur de batch_zise est
toujours fixée a 64, le taux d’apprentissage (learning rate) est fixé a 0,0001. De plus,
nous utilisons 'optimiseur Adam ainsi que la fonction de perte Focal Crossentropy
binaire (Binary Focal Crossentropy).

4.2.2.1 Résultats d’entrainement et de validation

Les figures 4.4 et 4.5 illustrent respectivement l’accuracy et la perte de notre
modele CNN proposé, basé sur VGG-19 et MobileNetV2, sur les ensembles d’entrai-
nement et de validation, au fil des époques de 'apprentissage. L’accuracy d’entraine-
ment augmente régulierement tout au long du processus d’apprentissage, tandis que
I’accuracy de validation peut plafonner ou méme diminuer aprés un certain nombre
d’époques.

accuracy model loss
— train sy sl s —— train
0.9 validation 0.6 validation
{ |
{ 0.5
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=
o 0.4
S 8
So07 03
i |
0.6 | 021
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0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
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Figure 4.4 — Accuracy/Perte de modéle basé sur VGG-19 vs. époque.

Pour la courbe de 'accuracy de la figure 4.4, on observe une augmentation rapide
au début, tant pour l’ensemble d’entrainement que pour l’ensemble de validation,
indiquant que le modele apprend efficacement des les premieres itérations. Vers la
20eéme époque, l'accuracy se stabilise autour de 92% pour les deux ensembles, ce
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qui suggere que le modele atteint un point de convergence. La courbe relativement
plate apres la stabilisation montre que le modele ne subit pas de surapprentissge
significatif, car les performances sur I’ensemble de validation restent cohérentes avec
celles de I'entrainement.

De la méme maniére, pour la courbe qui présente 1’évolution de la perte du modele
en fonction des époques, nous observons que pour les deux ensembles (entrainement
et validation) la perte diminue rapidement au début, ce qui est un bon signe indiquant
que le modele apprend rapidement dans les premieres époques. La perte finale est tres
faible (environ 0.1), ce qui suggere que le modele est performant.
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Figure 4.5 — Accuracy/Perte de modéle basé sur MobileNetV2 vs. époque.

Pour I’évolution de 'accuracy du modele basé sur MobileNetV2 en fonction des
époques pour ’ensemble d’entrainement et de validation, nous remarquons qu’au dé-
but, l'accuracy de l’entralnement augmente rapidement, atteignant environ 95% en
moins de 15 époques. Cela indique que le modele apprend rapidement les caractéris-
tiques importantes des données. Et celle de I’ensemble de validation atteint également
un seuil autour de 94% apres environ 10 époques. Cela montre que le modele a une
bonne capacité de généralisation aux données non utilisées. La courbe de 'accuracy
de 'entrainement continue de croitre lentement, atteignant presque 99% a la fin des
100 époques. En outre, il y a un léger écart entre la valeur obtenue a partir de I’entrai-
nement et celle de la validation (environ 0.05), ce qui est courant mais peut suggérer
un début de surapprentissge (overfitting). Cependant, il est encourageant de noter
que cet écart reste relativement stable.

Pour la perte, nous constatons que la perte d’entrainement tombe pres de zéro, ce
qui signifie que le modele s’ajuste tres bien aux données d’entrainement. Cela peut
cependant indiquer un surapprentissge si la perte de validation n’est pas aussi faible.
A partir de la 60éme époque environ, la courbe de perte de validation commence
montrer une légere tendance a la hausse, mais puisqu’il y a un léger écart entre les
pertes d’entrainement et de validation (environ 0.01), cela suggere que le modele n’est
pas en train de sur-apprendre de maniéere significative.

Pour les époques ultérieures, le taux d’amélioration de 'accuracy et de la perte
est ralenti et se stabilise a la fin. Selon la figure 4.6 (partie précision), nous avons
obtenu un taux de validation de 93.11 % en utilisant le modele basé sur VGG-19 et
un taux de validation de 94.58 % en utilisant le modele basé sur MobileNetV?2.

La figure 4.6 montre également une comparaison détaillée entre le modele basé
sur VGG-19 et le modele basé sur MobileNetV2. Trois mesures ont été prises en
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compte : 'accuracy du modele, ’AUC et la précision. Nous observons principalement
une légere différence entre les deux modeles pour les performances en termes d’AUC
et de précision. Plus précisément, lorsque nous utilisons le modele basé sur le VGG-
19, nous obtenons une AUC de validation de 94.83 % et une précision de 97.2 %.
Cependant, les performances du modele basé sur MobileNetV2 s’améliorent encore,
avec une AUC de validation égale a 96.8 % et une précision égale a 98.1 %. Ce
résultat confirme la supériorité du modele basé sur MobileNetV2 sur 'autre dans le
contexte du diagnostic du mélanome avec 1'utilisation de la technique d’augmentation
de donnée.

Train Validation

Bascd on
MobileNetV2

Based on
MohileNetV2

Based on
VGG-19

Based on
VGG-19

Percentage (%)
Percentage (%)

Accuracy Precision Aauc Accuracy Precision AUC

(2) (b)

Figure 4.6 — : Métriques de performance pour les deux modeles : (a) l’entrainement
et (b) validation.

4.2.2.2 Test et évaluation

Les performances des modeles proposés sont évaluées en termes d’accuracy, de
précision, d’AUC, de sensibilité et de spécificité. Ces métriques ont été calculées sur
un ensemble de test composé de 2422 images réparties en deux classes, 1254 pour la
classe 0 et 1168 pour la classe 1. Les performances globales du modeéle sont brievement
présentées dans le tableau 4.4, tandis que la matrice de confusion est présentée a la
figure 4.7.

Pour le modele basé sur VGG-19 (figure 4.7-(a), on constate que le classificateur
a une treés bonne capacité a prédire les cas bénins (True Negative élevé, 97%). Cela
signifie qu’il est peu susceptible de classer a tort une tumeur bénigne comme maligne.
I1 comporte également un taux de faux négatifs (False Negative) peu élevé (10.3%),
ce qui signifie que certains échantillons malins ont été incorrectement classés comme
bénins. Cela explique qu’il a tendance & manquer certains cas de tumeurs malignes,
ce qui peut avoir des conséquences cliniques importantes.

Comparé au modele VGG-19, la matrice de confusion du modele basé sur Mobile-
NetV2 (figure 4.7-(b), offre une performance globale légérement supérieure avec des
taux de faux positifs et de faux négatifs plus faibles, démontrant ainsi une meilleure
précision dans la classification des deux catégories. Bien que les performances soient
améliorées par rapport a VGG-19, le modele peut encore manquer quelques cas de
tumeurs malignes (False Negative : 9.2% ou 107 cas).
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Figure 4.7 — Matrice de confusion du modéle basé sur, (a) : VGG-19 et (b) : Mo-
bileNet V2.

malignant
Predicted class

(b)

Accuracy | AUC (%) | Précision | Sensibilité| Spécificité
(%) (%) (%) (%)
Basé sur VGG19 | 93.51 95.20 96.58 89.72 97.04
Basé sur Mobil- | 95.16 97.57 99.06 90.83 99.20
NetV2

Tableau 4.4 — Performance des modéles basés sur VGG19, et MobileNet V2.

Le modele basé sur MobileNetV2 semble offrir de meilleures performances globales
que VGG19, en particulier en termes d’accuracy, de précision, et de spécificité.

Le modele basé sur VGG19 atteint un accuracy de 93.51 %, tandis que celui
basé sur MobileNetV2 affiche une valeur plus élevée de 95.16 %. Cela indique que
MobileNetV2 a un taux de classification global plus précis par rapport a VGG19.
Une précision plus élevée pour MobileNetV2 signifie qu’il a moins de faux positifs,
ce qui est crucial dans un contexte médical pour éviter les diagnostics erronés. La
sensibilité mesure la capacité du modele a identifier correctement les échantillons
malins. MobileNetV2 montre une légere amélioration par rapport a VGG19, ce qui
signifie qu’il est légerement meilleur pour détecter les cas malins. Une spécificité
plus élevée pour MobileNetV2 signifie qu’il est plus efficace pour éviter de classer
incorrectement les échantillons bénins comme malins.

Pour la métrique AUC, le modele basé sur VGG19 est égal a 95.20 %, tandis que
celui pour MobileNetV2 est de 97.57 %. Un AUC plus élevé signifie que MobileNetV2
est meilleur pour différencier les échantillons bénins et malins, ce qui suggere une
meilleure performance globale en termes de discrimination entre les classes.

En résumé, les deux modeles basés sur VGG19 et MobileNetV2 offrent de bonnes
performances pour la tache de classification considérée. Cependant, MobileNetV2
semble étre légerement plus performant en termes de précision et de spécificité.
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4.3 Approche hybride CNN et LSTM basée sur
’apprentissage par transfert

L’objectif de cette approche est de proposer une architecture hybride spécifique,
CNN-LSTM, combinant les forces des réseaux de neurones convolutifs (CNN) et des
réseaux de neurones récurrents (RNN), plus précisément des réseaux LSTM (Long
Short-Term Memory). Cette hybridation est souvent utilisée pour des taches néces-
sitant la capture de caractéristiques spatiales (images) et temporelles (séquences).

Le modele hybride combine un CNN pré-entrainé pour extraire des caractéris-
tiques a partir d’images, suivi d’'une couche LSTM qui apprend les dépendances tem-
porelles dans ces caractéristiques. La structure du modele est adaptée pour capturer
des informations complexes des images tout en étant régularisée pour éviter le surap-
prentissage. Ce type de modele peut étre utilisé dans des applications ou les données
sont spatiales (images) et temporelles (séquences d’images ou séries temporelles).

4.3.1 Architecture du réseau hybride CNN et LSTM

Le diagramme de la figure 4.8 illustre une architecture hybride dans laquelle un
réseau neuronal convolutif (CNN) est combiné & une couche LSTM. Ce diagramme
montre une architecture complexe qui combine la puissance d’extraction de caracté-
ristiques des CNN avec la capacité des LSTM a capturer des dépendances temporelles
ou séquentielles.

Cette approche tire parti de deux architectures CNN différentes, VGG19 et Mo-
bileNetV2, pour extraire des caractéristiques a partir d’images d’entrée. Ensuite, ces
caractéristiques sont passées a une couche LSTM pour capturer les dépendances tem-
porelles ou séquentielles, avant d’étre traitées par des couches entierement connectées
ajoutées pour la classification finale.

Ces deux architectures sont des CNN pré-entrainés sur d’immenses bases de don-
nées d’'images (ImageNet). Elles sont utilisées ici pour extraire des caractéristiques
pertinentes des images d’entrée (224x224 pixels).

Dans cette deuxieme approche, nous avons utilisé le méme jeu de données ISIC2020,
avec un prétraitement et une préparation des données reposant toujours sur la tech-
nique d’augmentation que celle décrite dans 'approche précédente (voir Figure 4.1).
Nous avons également appliqué la méme stratégie de partitionnement des données,
comme le montre le tableau 4.3.
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Figure 4.8 — Architecture du réseau hybride CNN pré-entrainé et LSTM.

A la sortie des couches de convolution, nous avons soit une couche de Global
Average Pooling, soit une couche de Flatten. Ces couches calculent la moyenne des
valeurs de chaque canal de la derniere carte des caractéristiques produite par le mo-
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dele pré-entrainé, MobileNetV2 et VGG19, respectivement. Elles sont utilisées pour
convertir les caractéristiques 2D en un vecteur 1D, prét a étre utilisé par la couche
suivante.

Pour la couche LSTM ajoutée, celle-ci constitue le cceur du modele récurrent.
Elle a la capacité de mémoriser des informations a long terme et de modéliser les
dépendances temporelles entre les différentes entrées. Le vecteur de caractéristiques
extrait par l'une des architectures CNN (selon le modele utilisé MobileNetV2 ou
VGG19) est passé a une couche LSTM avec 256 unités. La régularisation L2 est
appliquée aux poids (0.01) pour éviter le surapprentissage. De méme pour éviter
le surapprentissage, une couche Dropout est appliquée apres la LSTM, désactivant
aléatoirement 50 % des unités.

Les sorties de la couche LSTM sont ensuite passées a plusieurs couches denses
ajoutées (FC layers) qui effectuent la classification finale, ou chaque couche est suivie
d’une couche Dropout pour régulariser le modele et éviter le surapprentissage.

La derniere couche utilise une fonction d’activation Sigmoid pour produire une
sortie de probabilité binaire, indiquant la classe prédite (0 : bénigne ou 1 : maligne).

4.3.2 Résultats et discussion

Dans I’approche proposée, nous avons conservé les mémes hyperparametres utilisés
dans I'approche précédente. La taille des lots (batch size) reste fixée a 64, et le taux
d’apprentissage (learning rate) est défini a 0,0001. De plus, nous utilisons I'optimiseur
Adam et la fonction de perte Focal Crossentropy binaire (Binary Focal Crossentropy).

4.3.2.1 Résultats d’entrainement et de validation

La figure 4.9 présente les courbes de I’accuracy et de perte pour un modele basé sur
VGG-19-LSTM, en fonction des époques d’entrainement. Chaque graphique comporte
deux courbes, une pour les données d’entrainement et une autre pour les données
de validation. Pour la courbe du jeu d’entrainement, ’accuracy progresse de maniere
constante et se stabilise autour de 98%, indiquant que le modele s’ajuste correctement
aux données d’entrainement. En revanche, I'accuracy du jeu de validation atteint
un pic au début (autour de 95%), puis oscille entre 90% et 93%. Ces variations
pourraient suggérer que le modele commence a surapprendre apres un certain nombre
d’époques, ce qui se traduit par une moins bonne généralisation aux données de
validation comparativement aux données d’entralnement.

La perte diminue rapidement au départ, puis continue a décroitre lentement, ce qui
montre que le modele apprend a mieux minimiser I’erreur sur le jeu d’entrainement.
Pour le jeu de validation, la perte diminue également au début, mais finit par se
stabiliser, avec une légere tendance a augmenter ou a fluctuer. Cela suggere que le
modele commence a perdre en capacité de généralisation a partir d’un certain point.
Les fluctuations et la stagnation de I'accuracy et de la perte de validation indiquent
un possible surapprentissage.

De la méme facon, nous allons expliquer les courbes de 'accuracy et de la perte
pour un modele basé sur MobileNetV2-LSTM, en fonction des époques d’entraine-
ment, comme illustré par la figure 4.10. Dans ce cas, I'accuracy des données d’entrai-
nement augmente tres rapidement des les premieres époques, se stabilisant autour
de 95%. Cela montre que le modele s’adapte efficacement aux données d’entraine-
ment. Pour les données de validation, il atteint également un niveau élevé tres tot et
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fluctue 1égerement autour de 94% a 95%. Cette stabilité avec de légeres fluctuations
pourrait indiquer que le modele généralise relativement bien. Cela peut étre inter-
prété comme le fait que la perte sur le jeu de validation suit une tendance similaire a
celle de 'entrainement : elle diminue rapidement avant de se stabiliser. La proximité
des pertes d’entrainement et de validation indique que le modele ne souffre pas de
surapprentissage et conserve une bonne capacité de généralisation.
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Figure 4.9 — Accuracy/Perte de modele basé sur VGG-19-LSTM Vs. époque.
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Figure 4.10 — Accuracy/Perte de modéle basé sur MobilNetV2-LSTM Vs. époque.

Afin d’effectuer une comparaison plus rigoureuse des deux modeles hybrides CNN-
LSTM, nous avons non seulement suivi I’évolution de ’accuracy et de la perte au cours
des données I'entrainement et de validation, mais nous avons également calculé des
métriques complémentaires telles que la précision et I’ AUC. La figure 4.11 compare les
performances de deux modeles hybrides, I'un basé sur MobileNetV2-LSTM et I'autre
sur VGG19-LSTM, pour les phases d’entrainement et de validation.

Globalement, le modele basé sur MobileNetV2-LSTM semble performant par
rapport au modele VGG19-LSTM sur toutes les métriques et pour les deux en-
sembles de données (entrainement et validation). Le modele VGG19-LSTM a un
accuracy plus élevée (98.78%) que le modele MobileNetV2-LSTM (95.79%), ce qui
suggere que VGG19-LSTM a mieux appris les données d’entrainement. Mais, le mo-
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dele MobileNetV2-LSTM maintient une meilleure accuracy sur les données de vali-
dation (94.76%) par rapport & VGG19-LSTM (88.83%).

Bien que MobileNetV2-LSTM ait une meilleure précision, VGG19-LSTM présente
une AUC légerement plus élevée, ce qui indique une meilleure capacité a distinguer
entre les classes sur I'ensemble d’entrainement. MobileNetV2-LSTM surpasse égale-
ment VGG19-LSTM en termes de précision (98.62% contre 87.2%) et AUC (97.25%
contre 96.92%). Cela indique que MobileNetV2-LSTM est plus performant et plus
robuste sur les données non vues.

Train ‘Validation
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MobileMetV2-LSTM

Based on
. VGG19-LSTM

Based on

MobileNetV2-LSTM
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VGGL3-LSTM

Percentage (%)
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Figure 4.11 — Métriques de performance pour les deux modéles : (a) l’entrainement
et (b) validation.

Ici le modele basé sur MobileNetV2-LSTM semble bien équilibré entre 1’appren-
tissage et la généralisation. La faible différence entre la précision et la perte pour
I’entrainement et la validation indique une bonne performance du modele sur des
données non vues. Le modele VGG-19-LSTM est capable d’apprendre les caractéris-
tiques des données et d’atteindre une bonne performance. Le modele semble souffrir
de sur-apprentissage a partir d’'un certain nombre d’époques. Cela est dii au fait
que le modele devient trop complexe et mémorise le bruit présent dans les données
d’entrainement, ce qui diminue sa capacité a généraliser a de nouvelles données.

MobileNetV2-LSTM semble mieux généralisé sur les données de validation par
rapport a VGG19-LSTM, bien que VGG19-LSTM ait montré de meilleures perfor-
mances lors de ’entrainement. Cela pourrait indiquer que VGG19-LSTM est plus
susceptible de surapprendre (overfitting) sur les données d’entrainement, tandis que
MobileNetV2-LSTM trouve un meilleur équilibre entre 'apprentissage et la générali-
sation.

La couche LSTM, présente dans les deux modeles, joue un roéle crucial dans la
capture des dépendances temporelles et contextuelles. Les résultats suggerent que
I'intégration de 'LSTM avec les deux architectures CNN améliore significativement
les performances. L’analyse comparative des performances entre les modeles basés sur
MobileNet V2, utilisant uniquement la technique d’augmentation des données comme
dans la premiere approche (Figure 4.6), et le modeéle hybride MobileNetV2-LSTM
de la deuxiéme approche (Figure 4.11) révele des différences significatives dans leur
comportement pendant ’entrainement et la validation.

Bien que le modele basé sur MobileNetV2 soit performant, le modele hybride
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MobileNetV2-LSTM semble offrir de meilleures capacités de généralisation, ce qui
est essentiel pour les applications pratiques. Cela suggere que l'intégration du LSTM
améliore la généralisation sur des données non vues, notamment lorsqu’il existe des
dépendances temporelles ou séquentielles a capturer dans les données.

4.3.2.2 Test et évaluation

Gréace a la matrice de confusion, nous pouvons évaluer la précision du modele
en analysant le nombre de cas correctement classés comme bénins ou malins. Les
valeurs sur la diagonale principale représentent les prédictions correctes, confirmant
ainsi 'efficacité de notre approche proposée. Les matrices de confusion présentées a
la Figure 4.12 permettent d’évaluer la précision de nos modeles dans la classification
des images mélanome.

En ce qui concerne les images bénignes, MobileNetV2 a démontré une plus grande
précision en classifiant correctement 1240 images sur 1254 (98.6%), contre 1210 images
pour VGG19-LSTM (96.5%). Pour les images malignes, MobileNetV2 a également
obtenu de meilleurs résultats avec un taux de réussite de 94.5% (1023/1168), comparé
a 87.6% pour VGG19-LSTM (1023/1168).

Pour une évaluation plus approfondie, nous complétons notre analyse avec d’autres
métriques comme ’AUC, la précision, la sensibilité et la spécificité, comme le montre
le tableau 4.5.

Le modele MobileNetV2-LSTM affiche une accuracy plus élevée, ce qui indique
qu’il permet davantage dans la classification correcte des exemples en classes bénignes
et malignes. De plus, avec un AUC supérieur, il montre une meilleure capacité a
différencier les classes positives (malignes) des classes négatives (bénignes), quel que
soit le seuil de classification. Par ailleurs, la précision plus élevée de MobileNetV2-
LSTM (98.31%) suggere qu'’il produit moins de faux positifs que le modele VGG19-
LSTM (94.17%), renforcant ainsi sa fiabilité globale. Le modele MobileNetV2-LSTM
affiche d’excellentes performances en termes de sensibilité (94.5%), ce qui signifie
qu’il est capable de détecter la majorité des cas malins. De plus, sa spécificité élevée
(98.6%) garantit une faible proportion de faux positifs, minimisant ainsi les erreurs
de diagnostic pour les cas bénins.

En général, MobileNetV2-LSTM a significativement amélioré les performances de
classification, en particulier pour les images malignes, atteignant un taux de réussite
de 94.5% contre 87.6% pour VGG19-LSTM.
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Figure 4.12 — Matrice de confusion du modéle basé sur, (a) : VGG19-LSTM et (b) :
MobileNetV2-LSTM.

Accuracy | AUC (%) | Précision | Sensibilité| Spécificité
(%) (%) (%) (%)
Basé sur | 88.31 95.28 94.17 87.62 96.50
VGG19-LSTM
Basé sur | 95.67 97.71 98.31 94.50 98.60
MobilNetV2-
LSTM

Tableau 4.5 — Performance des modéles basé sur VGG19-LSTM, et MobileNetV2-
LSTM.

Les deux modeéles montrent une bonne précision, mais le modele MobileNetV2-
LSTM présente une performance globale meilleure, avec une précision plus élevée, en
particulier dans I'identification correcte des cas bénins et malins.

4.4 Evaluation comparative des performances : Etat
de Part vs. Nos approches proposées

Nos approches proposées sont évaluées et comparée aux méthodes de 1’état de I'art
vu dans le chapitre 2 (tableau 2.4), démontrant ainsi son potentiel pour améliorer
le diagnostic du mélanome. Le tableau 4.6 offre une synthese des résultats obtenus
sur le dataset ISIC 2020, permettant de comparer les performances de nos approches
avec celles des méthodes de 1’état de l'art en deep learning pour le diagnostic du
mélanome. Nous utilisons diverses métriques d’évaluation telles que I'accuracy, ’AUC,
la précision, la sensibilité et la spécificité.
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Accuracy | AUC (%) | Précision | Sensibilité| Spécificité
(%) (%) (%) (%)
Srinivasu et al. | 85.34 - - 88.24 92
78]
Reis et al. [87] 90.54 - - 93.33 88.64
Wan et al. [88] | 95.60 92.40 - 59.6 97.40
Mijwil [89] 86.90 - 87.47 86.14 87.66
Basé sur VGG19 | 93.51 95.20 96.58 89.72 97.04
Basé sur Mobil- | 95.16 97.57 99.06 90.83 99.20
NetV2
Basé sur | 88.31 95.28 94.17 87.62 96.50
VGG19-LSTM
Basé sur | 95.67 97.71 98.31 94.50 98.60
MobilNetV2-
LSTM

Tableau 4.6 — Performance des approches proposées par rapport auz techniques de
références.

De maniere générale, les modeles des deux approches proposées, basés sur VGG19
et MobileNetV2, notamment ceux combinés avec LSTM, affichent généralement de
meilleures performances que les modeles de Srinivasu et al. [78], Reis et al. [87], et
Wan et al. [88]. Les modeéles proposés offrent un bon équilibre entre la précision et
sensibilité. Cela signifie qu’ils sont capables de correctement classifier a la fois les
images de mélanomes et les images bénignes. De méme, ’AUC élevé de la plupart
des modeles indique une bonne capacité a discriminer entre les classes maligne et
bénigne, indépendamment du seuil de classification.

Tous les modeles affichent de bonnes valeurs de spécificité, ce qui témoigne de leur
capacité a identifier correctement les images bénignes. Cependant, pour la détection
de la majorité des cas de mélanome, seul le modele basé sur MobileNetV2-LSTM
se distingue avec une sensibilité optimale de 94.5 %. En termes d’accuracy, d’AUC
et de sensibilité, ce modele atteint également les meilleures performances, ce qui
suggere une meilleure capacité de généralisation. En effet, cette approche combine
efficacement les forces de MobileNetV2 avec les LSTM, offrant ainsi des performances
exceptionnelles sur toutes les métriques, particulierement en matiere de sensibilité,
faisant de cette méthode une solution extrémement robuste pour le diagnostic du
mélanome.

4.5 Conclusion

Le chapitre précédent a souligné le probleme du déséquilibre des classes dans
notre ensemble de données ISIC 2020. Pour pallier cette limitation et obtenir des
modeles plus robustes, nous avons exploré deux approches principales, 'augmentation
de données et la conception d’un modele hybride CNN-LSTM. Ces approches visent

M.M’hamedi page 102



Chapitre 4. Amélioration de la classification du mélanome dans les images de lésions
cutanées

a améliorer la robustesse et la précision de nos modeles de classification pour la
détection des lésions malignes.

Nous avons utilisé la technique d’augmentation des données. Le modele basé sur
MobileNetV2 semble offrir une meilleure précision globale, en particulier pour éviter
les faux positifs, ce qui est crucial dans un contexte médical ou le sur-diagnostic peut
avoir des conséquences importantes. En revanche, le modele basé sur VGG-19, bien
que performant, montre des faiblesses par rapport a MobileNetV2, en particulier dans
la détection des cas malins.

Nous avons poussé plus loin nos investigations o1 nous avons exploré I'intégration
de réseaux récurrents (LSTM) a ces architectures. Les résultats obtenus avec le mo-
dele MobileNetV2-LSTM montre une performance supérieure a tous les niveaux par
rapport au VGG19-LSTM. Avec des scores plus élevés en termes d’accuracy, AUC,
précision, sensibilité, et spécificité, le MobileNetV2-LSTM apparait comme un mo-
dele plus robuste pour la classification des images bénignes et malignes. Ce modele
serait donc préféré pour des applications ou la précision et la fiabilité des prédictions
sont cruciales.

Comparé aux méthodes utilisées dans ’état de ’art, notre approche, en particu-
lier 'utilisation du modele MobileNet-LSTM, se distingue par une meilleure gestion
du déséquilibre des classes, conduisant a des modeles plus robustes. Grace a l'aug-
mentation des données et a la combinaison des forces de MobileNet et LSTM, notre
méthode surpasse les performances des techniques existantes pour la détection des
lésions malignes.
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Le cancer de la peau est une maladie ou des cellules anormales se développent
dans la peau. Il existe plusieurs types de cancer de la peau, les plus courants étant le
carcinome basocellulaire, le carcinome spinocellulaire et le mélanome. Le mélanome,
s’il n’est pas détecté a un stade précoce, peut rapidement évoluer vers une forme plus
agressive, mettant en jeu le pronostic vital. Toutefois, certains types de mélanomes
restent difficiles a classer, comme ceux des patients présentant de multiples grains
de beauté atypiques et des mélanomes nodulaires. L’incidence croissante du méla-
nome a l’échelle mondiale souligne 'urgence de développer des outils de diagnostic
précoce efficaces. Une détection rapide permet d’instaurer un traitement adapté et
d’augmenter significativement les chances de guérison.

L’TA révolutionne le diagnostic des tumeurs malignes de la peau en permettant a
un plus grand nombre de professionnels de santé de contribuer a une détection précoce
et efficace. Le développement de modeles de classification CNN pour le cancer de la
peau, et le mélanome dans ce contexte, est motivé par I'objectif d’améliorer la santé
publique, d’améliorer I’accessibilité aux soins de santé, de réduire les cofits des soins de
santé et de faire progresser les connaissances médicales, tout en utilisant la puissance
de la technologie et de I'innovation.

Cette these aborde la tache cruciale de I'identification et de la classification du
mélanome malin, en utilisant I'ensemble de données SIIM-ISIC 2020 et un réseau de
neurones convolutionnels profonds (CNN). Nous avons proposé de mettre en ceuvre
la technique d’augmentation des données pour résoudre le probleme de déséquilibre
des classes dans ’ensemble de données ISIC 2020, qui a été un probleme courant
pour les chercheurs appliquant des techniques d’apprentissage supervisé. Nous avons
également développé un modele de classification d’images spécifique a notre appli-
cation, ainsi que des variantes ajustées et appliquées aux réseaux neuronaux pré-
entrainés VGG-19 et MobileNetV2. Nous avons également intégré une architecture
hybride CNN-LSTM utilisant les mémes modeles pré-entrainés. Cette approche a été
testée de maniere approfondie en évaluant des métriques de performance clés telles
que l'exactitude, la précision, la spécificité, la sensibilité et ’AUC. Par ailleurs, la
technique d’augmentation de données est une technique essentielle pour améliorer la
performance des modeles de classification en dermatologie, notamment lorsque les
données sont déséquilibrées. En combinant des modeles différents, comme dans notre
cas avec CNN et LSTM, et en évaluant soigneusement les résultats, il est possible
de construire des modeles plus robustes et plus précis pour la détection des lésions
malignes.

Notre premiere approche a consisté a combiner des techniques d’augmentation de
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données avec 'apprentissage par transfert et des architectures de CNN pré-entrainées
(MobileNetV2 et VGG19) pour améliorer la robustesse et la généralisation de nos
modeles. Le modele basé sue VGG19 pourrait étre utilisé comme outil de dépistage
initial, ou une sensibilité élevée pour les cas bénins est importante pour éviter des
biopsies inutiles. Cependant, il est essentiel de combiner les résultats de ce modele avec
d’autres examens pour confirmer les cas suspects de malignité. Par contre le modele
basé sur MobileNetV2 semble offrir une meilleure précision globale et pourrait étre
préféré pour un diagnostic plus définitif. Néanmoins, il est important de noter que
méme ce modele n’est pas parfait et que les faux négatifs restent une préoccupation.

Nous avons adopté une deuxieme approche qui combine des modeles CNN pré-
entrainés ou 'apprentissage par transfert avec des LSTM. Cette combinaison s’avere
particulierement prometteuse pour la classification des images médicales, surtout dans
un contexte ot la précision et la fiabilité sont cruciales. Les résultats obtenus suggerent
que les modeles basés sur MobileNetV2-LSTM offrent les meilleures performances
pour la tache de diagnostic du mélanome sur le dataset ISIC 2020. Ces modeles
combinent les avantages des architectures convolutives profondes (MobileNetV2) avec
la capacité de modélisation séquentielle des réseaux récurrents (LSTM), permettant
ainsi une meilleure extraction des caractéristiques pertinentes et une classification
plus précise.

Les résultats montrent que les approches proposées, notamment celles basées
sur MobileNetV2 et MobileNetV2-LSTM, surpassent les techniques de référence en
termes d’accuracy, d’AUC, de précision, de sensibilité, et de spécificité. Ces approches
offrent une meilleure capacité de diagnostic, ce qui les rend particulierement efficaces
pour la détection du mélanome dans le dataset ISIC 2020. La méthode MobileNetV2-
LSTM, en particulier, se démarque par sa performance globale, ce qui en fait une
approche prometteuse pour les applications futures.

Comparé aux méthodes utilisées dans 1’état de ’art, nos approches offrent une
meilleure gestion du déséquilibre des classes et permettent d’obtenir des modeles
plus robustes. En particulier, I'utilisation de techniques telles que I'augmentation des
données et la combinaison de modeles, comme le réseau CNN-LSTM, nous a permis
de surpasser les performances des méthodes existantes en matiere de détection des
lésions malignes. Nous avons intégré cette architecture hybride avec une technique
d’augmentation des données, nous avons pu surmonter les limitations des méthodes
existantes, offrant ainsi une meilleure précision pour la détection des lésions malignes.
Cette combinaison innovante permet de surpasser les performances des techniques ac-
tuelles, renforcant la robustesse et 'efficacité de notre modele. Cette étude souligne le
potentiel de 'apprentissage profond dans ’amélioration de la précision du diagnostic
du mélanome, améliorant ainsi les soins aux patients.

Les perspectives de recherche futures devraient inclure I’exploration des approches
multimodales, qui integrent les images dermatologiques avec d’autres types de don-
nées, afin de développer des modeles de classification plus performants et robustes.
Cette stratégie tirerait parti des complémentarités entre différentes sources d’informa-
tion, améliorant ainsi la précision des diagnostics de mélanome. De plus, 'utilisation
de l'apprentissage par renforcement, y compris I'apprentissage par renforcement pro-
fond, pourrait améliorer la prise de décision et permettre une adaptation plus efficace
des modeles en fonction des retours cliniques en temps réel.

L’avenir de la classification d’images médicales s’annonce prometteur grace aux
avancées de l'intelligence artificielle et aux collaborations entre chercheurs, cliniciens
et ingénieurs. En combinant ces différentes approches, il sera possible de développer
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des outils de diagnostic de plus en plus précis et fiables, améliorant ainsi la prise en
charge des patients.
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Résumé

Les affections cutanées, dont les cancers de la peau, représentent un défi important pour la santé publique.
L'apparence souvent trompeuse des lésions souligne I'importance d’un diagnostic précis par un dermatologue.
Parmi les cancers de la peau, le mélanome malin se distingue par sa gravité et sa capacité a se métastaser
rapidement. Bien qu’il soit moins fréquent que d’autres types de cancer cutané, comme le carcinome
basocellulaire et le carcinome spinocellulaire, il nécessite une attention particuliére en raison de son pronostic.
La dermoscopie est un outil essentiel pour les dermatologues car elle permet de détecter les mélanomes a un
stade précoce, ce qui est crucial pour un traitement efficace. La combinaison de la dermoscopie et de
I'intelligence artificielle offre de nouvelles perspectives pour un diagnostic plus précis et plus rapide du
mélanome. Les algorithmes d’apprentissage profond, entrainés sur des datasets d’images de haute qualité,
peuvent aider les dermatologues a détecter les mélanomes a un stade précoce, améliorant ainsi les chances de
guérison des patients. Cette these présente le développement d’un systeme d’aide au diagnostic du cancer de
la peau basé sur I'apprentissage profond, visant a classifier précisément le Mélanome malin. L’étude explore
diverses architectures de réseaux neuronaux convolutifs (CNN), en intégrant I'apprentissage par transfert pour
tirer parti des modeles pré-entrainés, 'augmentation de données pour enrichir les ensembles d’entrainement,
et des architectures hybrides CNN-LSTM pour améliorer les performances du modele. L'évaluation
expérimentale a démontré que I'architecture MobileNetV2-LSTM offre les meilleures performances en termes
d’exactitude, sensibilité et spécificité, surpassant les approches existantes dans la littérature. L'objectif est
d’améliorer la détection précoce du mélanome grace a des méthodes computationnelles avancées, ce qui
pourrait potentiellement augmenter les taux de survie des patients.

Mots clés : maladies de peau, dermatologie, cancer de la peau, mélanome malin, CNN, apprentissage par
transfert augmentation des donnée, architecture hybride, LSTM.

Abstract

Skin diseases, including skin cancers, represent a major public health challenge. The often misleading
appearance of lesions underlines the importance of accurate diagnosis by a dermatologist. Among skin cancers,
malignant melanoma stands out for its severity and ability to metastasize rapidly. Although it is less common
than other types of skin cancer, such as basal cell carcinoma and squamous cell carcinoma, it requires special
attention because of its prognosis. Dermoscopy is an essential tool for dermatologists as it enables melanomas
to be detected at an early stage, which is crucial for effective treatment. The combination of dermoscopy and
artificial intelligence offers new prospects for more accurate and faster diagnosis of melanoma. Deep learning
algorithms trained on high-quality image datasets can help dermatologists detect melanoma at an early stage,
improving patient's chances of recovery. This thesis presents the development of a skin cancer diagnostic aid
system based on deep learning, aimed at accurately classifying malignant melanoma. The study explores various
convolutional neural network (CNN) architectures, integrating transfer learning to take advantage of pre-trained
models, data augmentation to enrich the training sets, and and hybrid CNN-LSTM architectures to improve
classifier accuracy. Experimental results showed that the MobileNetV2-LSTM architecture outperformed state-
of-the-art approaches, achieving the highest accuracy, sensitivity, and specificity. The aim is to improve early
detection of melanoma using advanced computational methods, which could potentially increase patient
survival rates.

Keywords: Skin diseases, Dermatology, Skin cancer, Malignant Melanoma, CNN, Transfer learning, Pre-trained
models, Data augmentation, Hybrid architecture, LSTM.
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