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Résumé:  

Une nette augmentation de l'incidence du cancer du sein au cours de la dernière décennie a été 

observée, ceci dit, la détection précoce grâce à des programmes de dépistage a engendré une 

baisse des taux de cancer du sein avancé ainsi que de mortalité. En effet, le dépistage par 

mammographie représente l'une des techniques d'imagerie médicale les plus utiles pour détecter 

et diagnostiquer précocement le cancer du sein. Cependant, selon les travaux de la littérature, la 

mammographie de dépistage passe à côté de 10 à 30 % des cas de cancer, ce qui entraîne un taux 

de faux négatifs pouvant atteindre 50 % selon le type de lésions et la densité mammaire. Dans ce 

sens, les recherches s'orientent vers des approches basées sur l'apprentissage automatique et 

l'apprentissage profond. Cependant, les méthodes d'apprentissage automatique et d'apprentissage 

en profondeur approuvent toujours une limitation lors de la classification des masses mammaires 

dans les catégories de seins denses où le tissu mammaire pathologique partage les mêmes 

caractéristiques avec le tissu dense normal, générant des résultats de classification erronés. Par 

conséquent, nous avons contribué l'approche d'apprentissage par transfert qui considère un 

modèle U-net pré-entrainé sur les images IRM cérébrales et nous l’avions adapté à la 

segmentation des mammographies denses. Par la suite ; un SVM est implémenté à des fins de 

classification par la prise en compte de la caractérisation de la texture des masses mammaires. 

Des résultats robustes ont été rapportés en atteignant une précision de 99% dans la distinction 

des masses malignes et bénignes. 

 

Mots clés: 

Cancer du sein, Segmentation, Modèle U-net, Apprentissage par transfert, Classification, 

Apprentissage profond, Apprentissage automatique, Caractérisation de texture, SVM. 

 

 

 

 

 

 



Abstract:  

Despite an increase in breast cancer incidence over the past decade, early detection through 

screening programs has leaded to a lowering of both advanced breast cancer and mortality rates. 

Indeed, mammography screening presents one of the most useful medical imaging techniques for 

detecting and diagnosing breast cancer early. However, according to research, screening 

mammography misses 10% to 30% of cancer cases, resulting in a false-negative rate of up to 

50% depending on the kind of lesions and breast density. In this sens, researches are directed 

towards machine learning and deep learning based approaches. However, both machine learning 

and deep learning methods still approves a limitation when classifying breast masses within 

dense breast categories where the pathological breast tissue shares same characteristics with the 

normal dense tissue, generating a misclassified pathology. Hence, we contributed Transfer 

learning approach that considers a pre-trained U-net model on brain MRI images and adopts it to 

dense mammograms segmentation. An SVM is implemented for classification purposes by the 

consideration of masses texture characterization.  Robust resulted have been reported through 

reaching 99% accuracy in destringing malignant and benign segmented masses.    

Key words: 

Breast cancer, Segmentation, U-net model, Transfer learning, Classification, Deep learning, 

Machine learning, Texture characterization, SVM. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 :ملخصال

زيادة واضحة في حالات سرطان الثدي خلال العقد الأخيرة تم ملاحظتها، ومع ذلك، أدى الكشف المبكر من خلال برامج 

الفحص إلى انخفاض معدلات حالات سرطان الثدي المتقدمة وكذلك معدلات الوفاة. فعلاً، فإن الفحص بواسطة التصوير 

قنيات التصوير الطبي فائدة في الكشف وتشخيص سرطان الثدي في مراحله بالأشعة الماموغرافية يمثل واحدة من أكثر ت

٪ من حالات السرطان عن طريق فحص الماموغرافية، مما 30إلى  10المبكرة. ومع ذلك، وفقاً للأبحاث الأدبية، يتم تفويت 

السياق، تتجه الأبحاث نحو نهج  ٪ وفقاً لنوع الأورام وكثافة الثدي. في هذا50يؤدي إلى معدل كاذب سلبي يمكن أن يصل إلى 

يعتمد على التعلم الآلي والتعلم العميق. ومع ذلك، تظل أساليب التعلم الآلي والتعلم العميق تعاني من قيود عند تصنيف الكتل 

نه الثدي في فئات الثدي الكثيفة حيث يشترك النسيج الثدي المرضي في نفس الخصائص مع النسيج الكثيف الطبيعي، مما ينتج ع

مُعد مسبقاً على  U-netنتائج تصنيف غير صحيحة. ولذلك، قدمنا نهج التعلم من خلال النقل، الذي يأخذ في الاعتبار نموذج 

لأغراض التصنيف من  SVMالكثيفة. بعد ذلك، تم تنفيذ  ةقمنا بتكييفه لتقسيم الماموغرافيصور الرنين المغناطيسي للدماغ و

٪ في تمييز الكتل الخبيثة 99خلال مراعاة توصيف نسيج الكتل الثدي. تم تقديم نتائج قوية حيث تم الوصول إلى دقة تصل إلى 

 والحميدة.

 :المفتاحيةالكلمات 

 .SVMصيف النسيج، ، التعلم من خلال النقل، التصنيف، التعلم العميق، التعلم الآلي، توU-netسرطان الثدي، تقسيم، نموذج 
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INTRODUCTION GÉNÉRALE

Le cancer du sein est une maladie périlleuse pour les êtres humains ayant le taux d’incidence

et de mortalité le plus élevé parmi tous les cancers hors cancer de la peau (mélanome)[1]. Les

statiques concernant cette maladie dangereuse sont inquiétantes :

— Le taux de létalité du cancer du sein compte pour 17 pourcent de la mortalité par cancer

[2].

— Selon le rapport de l’American Cancer Society (ACS) en 2019, plus de 3 millions de

femmes ont reçu un diagnostic de cancer du sein [5].

— Selon l’American Cancer Society, plus de 279 0 0 0 cas ont été signalés aux États-Unis en

2020 et on estime que 43 600 femmes mourront du cancer du sein en 2021 [3].

— Une contribution de 7 pourcent à la mortalité dans toutes les mortalités dues à tous les

types de cancer dans le monde, le cancer du sein a été reconnu comme la quatrième cause

de mortalité dans le monde en 2020, spécifiquement répandue chez les femmes [4].

Le cancer du sein survient généralement en raison d’une croissance anormale ou irrégulière des

cellules du sein [4]. Avec une division plus rapide que les cellules ordinaires, ces cellules com-

mencent à s’accumuler et à former une masse dans le sein, ce qui le rend trop dangereux pour la

patiente. Mammographie, thermographie (TG), US, CT, IRM, EHR et séquences génomiques

sont les modalités disponibles en vue d’utilisation dans le diagnostic du cancer du sein. Au

cours des 30 dernières années, le taux de mortalité par cancer du sein a régulièrement diminué

grâce à la détection précoce, à une sensibilisation accrue et à l’amélioration des traitements [5].

L’imagerie médicale joue un rôle clé dans la médecine moderne car elle permet la visualisation

non invasive des structures internes et des processus métaboliques du corps humain en détail.

Actuellement, le dépistage standard du cancer du sein est la mammographie numérique pour



les femmes présentant un risque moyen de cancer du sein où les statistiques publiées dans des

revues systématiques récentes liées aux modalités d’imagerie montrent que 50 pourcent des

bases de données sont relatives à la mammographie, 20 ourcent d’US, 18 pourcent d’IRM et

8 pourcent de HP [6]. Cependant, la détection précoce par mammographie est complexe et

difficile pour le type de sein dense où le tissu mammaire normal est souvent diagnostiqué à

tort comme des lésions anormales ou vice versa [2]. Cela induit en erreur des faux positifs et

des faux négatifs et, dans certains cas, des examens supplémentaires inutiles. L’identification

automatique des masses mammaires et surtout la classification de leur pathologie présentent

une aide cruciale aux radiologues et aux experts dans leur prise de décision. Une telle classifi-

cation peut réduire considérablement le nombre de faux positifs qui conduisent à des pratiques

cliniques inutiles et à des biopsies inconfortables. L’analyse des différentes pathologies mam-

maires et leur classification est une tâche difficile pour les radiologues, car elle implique une

détection précise des lésions ainsi qu’une prise de décision complexe. Pour répondre à ces défis,

l’analyse automatisée des images médicales a connu une évolution significative pour améliorer

l’interprétation de l’imagerie médicale en fournissant une "deuxième opinion" aux radiologues

grâce au développement des systèmes CAD d’aide au diagnostic médical du cancer du sein.

En effet, le diagnostic assisté par ordinateur est une solution prometteuse pour de nombreux

programmes de dépistage de cancer du sein [4] et les technologies de l’intelligence artificielle

ont récemment réussi à augmenter les chances de reconnaître une anomalie à un stade précoce

afin d’éviter les biopsies inutiles et de diminuer le taux de mortalité [7]. Concrètement, le but

des solutions d’IA est d’aider les cliniciens à effectuer leur travail avec plus d’efficacité et de

précision, et non de les remplacer. Ce partenariat nécessite la confiance des experts cliniques,

et une voie vers la confiance est la compréhension.

Une approche en multi-cascade de modèles de segmentation et de classification de tumeurs

mammaires sera contribué dans ce mémoire où des algorithmes d’apprentissage en profondeur

et des algorithmes d’apprentissage automatique seront combinés.

D’une part, la segmentation sera basée sur le modèle U-net consistant en des couches de convolu-

tion ainsi que de sous-échantillonnage pour classifier les pixels mammaires pendant le processus

de segmentation. En effet, ces couches convolutive se composent de différents filtres extrayant

les caractéristiques profondes de la tumeur mammaire. Par la suite, les tailles des cartes d’enti-

tés seront réduites par l’incorporation des couches de sous-échantillonnage et en conséquence,

cela diminuera la résolution des caractéristiques spatiales des mammographie.

D’autre part, les machines à vecteurs de supports (SVM) appartenant aux modèles d’apprentis-

sage automatique, utiliseront les régions d’intérêt obtenues lors du processus de segmentation



pour la classification.

Ce mémoire sera structuré comme suit :

Chapitre 1 : Les appuis majeurs de l’analyse d’image, la vision par ordinateur et

l’intelligence artificielle : initiation à l’apprentissage automatique et l’apprentissage

profond

Durant ce chapitre, les notions de base de l’analyse d’image ainsi que de la vision par ordinateur

seront évoquées. De plus, le boom actuel relatif à l’apprentissage automatique et l’apprentissage

profond sera détaillé.

Chapitre 2 :Etat de l’art sur le pronostic automatique de cancer du sein

Au long du chapitre II, nous détaillerons la maladie dangereuse du cancer du sein où les para-

digmes de l’intelligence artificielle ont contribué au diagnostic automatique.

Chapitre 3 : Problématique et approche proposée

Le chapitre III sera dédié à la problématique de ce mémoire où l’approche proposée sera à son

tours détaillée.

Chapitre 4 : Evaluation des performances obtenues

Le chapitre IV est consacré à l’évaluation ainsi que la discussion des résultats obtenus.

Nous achèverons ce mémoire par une conclusion générale tout en soulignant quelques pers-

pectives.



CHAPITRE 1

LES APPUIS MAJEURS DE L’ANALYSE

D’IMAGE, LA VISION PAR ORDINATEUR

ET L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE :

INITIATION À L’APPRENTISSAGE

AUTOMATIQUE ET L’APPRENTISSAGE

PROFOND



Chapitre 1
Les appuis majeurs de l’analyse d’image, la vision par ordinateur et

l’intelligence artificielle

1.1 Introduction

En s’appuyant sur les mathématiques, l’informatique, l’analyse d’image et la vision par or-

dinateur ; l’intelligence artificielle a bénéficié de cet ensemble de technologies importantes pour

l’exécution automatique des tâches ainsi que leur compréhension, en vue de la prise de décision.

Actuellement, l’intelligence artificielle est devenue une technologie jouant un rôle très important

dans le processus de diagnostic des maladies notamment le cancer du sein sur lequel sera bâti

ce mémoire. En effet, un aide sera fourni aux scientifiques à fin d’aboutir au diagnostic précis.

Dans ce chapitre, nous évoquerons les outils proposés dans le domaine de l’analyse d’images

ainsi que de l’intelligence artificielle.

1.2 La vision par ordinateur

La technologie de la vision par ordinateur désigne un outil lié à l’intelligence artificielle et

effectue l’analyse des images prises par les caméras pour leur identification, manipulation et

compréhension [8].

La vision humaine et la déduction sont les appuis principaux les plus importants pour la vision

par ordinateur [8]. En effet, la vision par ordinateur est reliée avec l’intelligence des humains

en imitant l’analyse des images perçues et la capacité du cerveau à le faire.

1.3 L’analyse d’image

Une image est un ensemble de pixels présentant une intensité lumineuse particulière [9].

Analyser une image revient à en extraire des descripteurs pertinents. Actuellement, l’analyse

d’images contient de nombreux outils aussi divers que l’intelligence artificielle.

Une liaison directe s’impose entre la vision par ordinateur et l’analyse d’image, dans ce sens,

une capture des images par caméra est effectuée pour les passer à un système d’analyse d’images

comportant de nombreux algorithmes présentant certaines caractéristiques [10]. L’ultime but

après le processus d’acquisition d’image désigne la conversion des pixels en objets pour l’inter-

prétation du contenu de l’image.
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Nous distinguons différents niveaux d’analyse d’images :

1.3.1 Analyse de bas niveau d’image

Il s’agit d’un niveau bas dont le but est de convertir l’image d’entrée en une image qui

convient à l’autre niveau de traitement des objets en plus d’améliorer leur qualité. Les algo-

rithmes qui ont été implémentés pour l’analyse de bas niveau d’image améliorent la qualité afin

de supprimer toutes les informations inutiles par le processus de filtrage [11].

1.3.2 Analyse de haut niveau d’image

C’est un niveau élevé dont le but est de reconnaître et de classer des objets, citons l’exemple

du processus de détection d’un visage. Ce niveau se concentre également sur le contenu et la

connaissance des images, et l’une des méthodes les plus couramment utilisées dans le domaine

de l’analyse et de l’interprétation des images est l’intelligence artificielle. En effet, la perception

humaine est simulée dans la première étape de la vision par ordinateur à partir de l’information

contenue dans l’image [11].

1.4 Analyse de la texture d’image

Bien que le concept de texture soit naturel pour certains humains. Ceci dit, durant longtemps

un concept approprié n’a pu être fixé [12]. Quelques définitions ont été énoncés, citons celle que

la texture désigne la répétition spatiale du même motif mais dans des directions différentes

de l’espace. Harralick l’a décrit comme un phénomène bidimensionnel [12][13] : la première

dimension concerne la description des éléments principaux ou primitifs (motifs) qui composent

la texture tandis que la deuxième dimension concerne la description des systèmes spatiaux

de ces primitives. Ce qui est important dans l’analyse des textures, c’est la précision, ce qui

signifie qu’elle peut sembler différente par rapport au niveau de précision. En effet, nous pouvons

distinguer ce qui génère les tissus primitifs de base comme le sable, les pierres, etc. En étant

très peu précis, où les motifs de base apparaissent grossièrement par rapport aux échelles

d’observation. La figure suivante illustre également le phénomène de transfert d’informations

texturales [14].
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Figure 1.1 – Image présentant différentes résolutions texturales.

Divers types de texture existent, citons :

• Textures structurelles

Elle s’agit d’une répétition spatiale moins régulière que le modèle de base (primitif). Elle est

d’orientations différentes de sorte que la texture cyclique est un sous-ensemble de la texture

organisée, Par exemple, un mur qui montre une brique appartient à ce genre de texture [15]

comme indiqué sur la figure suivante.

Figure 1.2 – Exemples de textures structurelles.

• Textures aléatoires

Il n’y a pas de modèle particulier que nous pouvons localiser ou détecter au-dedans de ces

textures. En effet, une désorganisation est ressentie et aucune règle d’une disposition particulière

est suivie, cependant la texture demeure homogène car la primitivité revient au niveau des
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pixels. C’est ce que nous appelons le tissage fin. Citons l’exemple de la laine, de l’herbe [15].

Une texture aléatoire est exposée sur la figure suivante.

Figure 1.3 – Exemples de textures aléatoires.

• Textures directionnelles

La texture directionnelle n’est pas complètement aléatoire où ne nous distinguons pas d’éléments

de la structure de base. En effet, cette texture a ses propres orientations [15].

1.5 Evocation des tendances actuelles d’apprentissage

automatique et d’apprentissage profond

L’énorme progrès dans le développement des modèles d’apprentissage automatique (Machine

Learning) et de l’apprentissage profond (Deep Learning) a conduit à de grandes avancées dans

le traitement d’images. En effet, suite à l’explosion de la quantité de données acquises par jour

en continuant à croitre, cela a imposé les chercheurs à réfléchir au processus d’analyse de cette

énorme quantité de données et à la mise en œuvre de modèles d’apprentissage automatique

ainsi que d’apprentissage profond [16].

1.5.1 L’apprentissage automatique

L’un des objectifs de l’intelligence artificielle est de simuler l’intelligence humaine, en parti-

culier l’apprentissage de nombreuses tâches, deux manières d’apprentissage existent, le premier

consistant à mémoriser clairement tous les exemples possibles afin de pouvoir les répéter et

le second consistant à apprendre à généraliser en extrayant des règles implicites de nombreux
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exemples dans le but de les appliquer à de nouvelles situations qui n’existaient pas auparavant

[17]. L’apprentissage par généralisation est relativement difficile du fait qu’il nécessite l’uti-

lisation de règles qui ne sont pas rencontrées dans les exemples, ceci désigne l’apprentissage

automatique [17] appartenant à l’intelligence artificielle dans lequel s’effectue l’analyse statis-

tique des données d’entraînement.

Le développement de machines dotées de la capacité d’apprendre sans être explicitement pro-

grammées pour apprendre une tâche désigne une définition adéquate de l’apprentissage auto-

matique [17].

Les algorithmes d’apprentissage automatique utilisent deux étapes comme suit :

Phase d’apprentissage : où un nombre important d’exemples est traité pour l’extraction des

règles implicites construisant ces données. À cette phase, le modèle est utilisé [17].

Phase d’inférence : où le modèle formé sera appliqué sur de nouvelles entrées. En effet, suite

à l’extraction des règles implicites, le modèle peut généraliser à des entrées inconnues [17].

Nous allons exposer quelques algorithmes d’apprentissage automatique dans ce qui suit :

• Les réseaux de neurones

C’est une sous-technologie de l’intelligence artificielle. Les neurones sont des programmes ar-

chitecturaux informatiques extraits de la structure des cellules neurobiologiques et ces cellules

artificielles sont liées les unes aux autres et disposées en couches afin que les données puissent

être identifiées à l’aide d’exemples et diffusées afin d’aider à la prise de décision [11]. Nous

présentons sur la figure 1.4 l’architecture des réseaux de neurones.
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Figure 1.4 – Architecture des réseaux de neurones.

• Les machines à vecteurs de support (SVM)

Introduits par Vladimir au début des années 90, ils sont les vecteurs de soutien pour le déve-

loppement de la recherche sur les techniques d’apprentissage humain et sont liés à la théorie

mathématique solide par opposition aux méthodes de réseaux neuronaux. Les SVM ont été

largement utilisées dans la régression et la classification binaire. Actuellement, les SVM ont

intégrées plusieurs domaines de l’ingénierie et de la recherche, comme le diagnostic médical, la

biologie, le marketing et la reconnaissance de l’écriture manuscrite [18]. C’est le modèle d’ap-

prentissage automatique le plus célèbre se reposant sur deux choses fondamentales [19], à savoir,

la fonction du noyau ainsi que les marges maximales. En général, l’objectif principal de SVM

est de fixer des limites entre diverses classes [20].

Les SVM peuvent résoudre des problèmes de classification de données linéairement séparables

et celles non linéairement séparables comme exposé sur la figure 1.5 [19].
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Figure 1.5 – Classification en deux classes : (a) les données sont linéairement séparables et

(b) utilisation d’une séparatrice non linéaire.

Les SVM présentent des avantages comme le fait qu’ils présentent peu de paramètres à

ajuster, leur vitesse élevée d’apprentissage, être efficace lorsque la dimension de la zone est

supérieure au nombre d’échantillons d’apprentissage, l’utilisation de la fonction du noyau où

les problèmes linéaires ainsi que non linéaires sont traités [19].

Ainsi que des inconvénients comme la diminution des performances dans le cas où le nombre

d’échantillons est inférieur au nombre de descripteurs [19].

• Les arbres de décision

L’objectif principal du processus d’induction de l’arbre de décision est de construire automati-

quement un ensemble de règles conditionnelles incompatibles avec un échantillon d’entraînement

afin qu’il s’agisse d’un arbre bidimensionnel composé de plusieurs règles pouvant être interpré-

tées simplement par un expert humain [21] [22].

L’un des objectifs de l’apprentissage automatique pour ces règles est de séparer les objets de

manière itérative de l’échantillon d’apprentissage pour séparer les échantillons d’objets, à condi-

tion que la plupart d’entre eux aient idéalement la même valeur pour les variables de sortie.

Une fois le modèle construit, nous pouvons déduire le nouvel objet en le répartissant dans l’ar-

borescence de haut en bas à l’aide de tests sur ses attributs d’entrée.

• Les K plus proches voisins (KNN : K Nearest Neighbours)

C’est l’un des algorithmes d’apprentissage qui sont soumis à la supervision et dépendent de la

mesure et de la comparaison directe entre le vecteur de l’instance de la bibliothèque d’appren-

tissage et le vecteur caractéristique de l’instance que nous voulons classer et ceci en se basant
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sur le calcul d’une distance entre ces cas, puis la classification sera effectuée en attribuant la

catégorie majoritaire parmi les catégories similaires [23] comme indiqué sur la figure 1.6.

Figure 1.6 – Exemple de classification basée l’algorithme des KNN.

1.5.2 L’apprentissage profond (Deep Learning)

L’apprentissage profond est un domaine qui a été jugé avancé par rapport à l’apprentis-

sage automatique en possédant de fortes capacités basées sur l’analyse. Il est utilisé dans des

applications telles que la vision par ordinateur et le traitement du langage et a pu offrir une

amélioration très significative des performances par rapport à l’apprentissage automatique. En

effet, l’apprentissage profond utilise à son tours des fonctionnalités pour détecter et résoudre

des problèmes sans l’intervention du facteur humain [24].

L’apprentissage profond est basé sur "les réseaux de neurones artificiels", constitués de milliers

de "neurones" effectuant chacun des opérations diverses. Il est utile de mentionner que les ré-

sultats de la première couche de neurones servent d’entrée aux calculs d’une seconde couche et

ainsi de suite.

Il existe de nombreux types de structures liées aux réseaux de neurones [25] : le réseau de

neurones récurrents (RNN) qui est spécifique aux tâches complexes et fut utilisé sur un large
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éventail de domaines tels que l’écriture manuscrite, la reconnaissance du langage ou bien la

prédiction. D’autre part, nous distinguons les réseaux de neurones convolutifs (CNN) fonction-

nant dans un large domaine tel que la reconnaissance d’images et de vidéos. Dans ce sens, nous

nous intéressons particulièrement à ce type de réseaux de neurones.

• Réseaux de neurone à convolution (CNN)

Le réseau neuronal « CNN » est une technique d’apprentissage profond composée d’un groupe

de plusieurs couches et d’un champ local, utilisant la communication locale et le partage du

poids dans le but d’améliorer l’efficacité et les performances. En effet, la structure profonde

aide les réseaux à apprendre de nombreuses caractéristiques ou descripteurs complexes qu’au-

cun réseau simple ne peut apprendre. Le principe de CNN est d’obtenir des entrées (images)

dans les rangs supérieurs et de les fusionner en entrées complexes dans les rangs inférieurs [27].

Nous présentons sur la figure 1.7 la structure générale d’un réseau de neurone convolutif.

Figure 1.7 – Structure générale d’un réseau de neurone convolutif (CNN).

Nous mentionnons les principales couches de traitement d’un CNN [25] :

1. Couche de convolution (CONV) :

Les couches convolutives sont le cœur des réseaux convolutifs et sont constituées d’un

ensemble de neurones rectangulaires plus un petit champ récepteur qui s’étend le long de

la profondeur de l’espace d’entrée. En effet, la couche de convolution n’est pas seulement

une convolution de l’image par rapport à la couche précédente, les morgues convolutives
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sont déterminées par des poids, et le rôle de la couche convolutive est de déterminer les

produits des neurones connectés à la région en calculant leurs poids et en se connectant.

La fonction d’activation ReLU est conçue pour appliquer le processus d’activation dans

le sens du nombre d’activations résultant de la couche précédente [26].

2. Couche de pooling :

Il s’agit d’une couche responsable de l’échantillonnage ainsi que de la réduction de la taille

spatiale des cartes d’entités.

La valeur maximale de la partie image est renvoyée par max pooling en se basant sur le

principe de la prise d’échantillon au maximum et nous pouvons prendre tous les éléments

du noyau, qui est l’agrégation de la moyenne [26].

Notons que le max pooling est le plus utilisé vu son succès durant les expérimentations.

La taille du noyau est de 2 x 2, générant une réduction des dimensions d’entrée des

processus d’activation et la profondeur reste constante [26]. Nous exposons sur la figure

I.8 un exemple du processus max pooling.

Figure 1.8 – Exemple d’une opération de Max pooling de taille 2 × 2.

L’échantillonnage a comme but de réduire partiellement la taille des données d’entrée

tout en permettant de [26] :

— La gestion facile ainsi que la réduction de la représentation des entrées.

— La réduction de la taille des données pour ne pas nécessiter une grande puissance de

calcul lors du traitement des données.
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— Le maintien de l’efficacité du processus d’apprentissage en extrayant uniquement les

caractéristiques nécessaires.

3. Couche de correction ReLU :

Elle est souvent utilisée après la couche convolutive et se présente sous la forme d’une

couche séparée [27]. Généralement, la correction ReLU est préférable, vu le fait qu’il en

résulte un réseau neuronal plusieurs fois plus rapide en effet, nous appliquons la fonction

ReLU sur chaque pixel de l’image après convolution où l’ultime but consiste à remplacer

chaque valeur négative par un 0 comme exposé sur la figure 1.9.

Figure 1.9 – Principe de ReLU.

4. Couche entièrement connectée :

C’est l’inférence avancée pour les réseaux neuronaux et se fait au moyen d’un ensemble de

couches entièrement connectées après un ensemble de couches de convolution et d’agré-

gation. La couche entièrement connectée (fully-connected) est un Perceptron multicouche

traditionnel qui utilise une fonction d’activation softmax dans la couche de sortie [26].

Notons que cette couche finale permet de classifier l’image. En effet, elle renvoie un vecteur

de taille N où éventuellement N désigne le nombre de classes formulant notre problème de

classification d’images. L’ultime but de la couche entièrement connectée est l’utilisation
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des descripteurs pour classifier l’image d’entrée dans la classe adéquate en considérant

comme référence l’ensemble de données d’apprentissage.

1.6 Les modèles des réseaux de neurone convolutifs

1.6.1 U-NET

Il s’agit d’un modèle d’encodage à quatre blocs accompagnés d’un chemin d’expansion de

quatre blocs de décryptage [28] [29].

U-NET se compose de deux chemins comme nous pouvons le constater sur la figure 1.14. Le

premier désigne le chemin de l’encodeur où nous l’utilisons pour la capture du contexte d’une

image, ceci, à travers l’effectuation de couches de convolution ainsi que de max pooling. En

effet, une carte de caractéristiques relative à une image sera générée permettant la réduction

de la taille de l’image et la diminution du nombre de paramètres du réseau.

Le second chemin désigne le décodeur permettant une localisation précise de l’objet à segmenter

grâce à l’effectuation d’une convolution transposée.

Il est utile de mentionner que U-net applique la fonction d’activation ReLU suite à chaque

convolution pour détecter les non-linéarités entre les données tout en accélérant l’apprentissage.
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Figure 1.10 – Structure du réseau U-net.

1.6.2 VGG-16

Il a été proposé par Simonian et Zeisserman de consister en une structure régulière (3*3)

de couches convolutives et (2*2) de couches d’agrégation (max pooling) chacune 3 couches

nécessitant environ 123 millions de poids et couches convolutives et nécessitant également un

rapport de 15 millions de poids [26].

Le VGG-16 global contient 31 milliards de processus de traitement d’images dans les opérations

de prévision. La précision du modèle VGG-16 qui a été appliquée sur image-net était de l’ordre

de 88,7pourcent[26]. Nous exposons sur la figure I.15 l’architecture de VGG-16.
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Figure 1.11 – Architecture de VGG-16.

1.6.3 Res-Net

ResNet, ou Réseau de neurones résiduels, est une architecture de réseau de neurones pro-

fonds utilisée pour la reconnaissance d’images et d’autres tâches de vision par ordinateur. En

effet, ce réseau est généré à partir de blocs de construction appelés modules de résidus permet-

tant au réseau de maintenir une performance élevée même dans le cas où le nombre de couches

est relativement augmenté.

L’ultime innovation de ResNet réside dans l’utilisation de connexions résiduelles entre les

couches du réseau permettant à l’information de sauter au-dessus de certaines couches dans

le réseau. En effet, l’avantage de ces connexions résiduelles est de résoudre le problème de la

disparition du gradient, pouvant survenir lorsque l’on entraîne un réseau de neurones relative-

ment profond. Suite à l’utilisation des connexions résiduelles, le modèle ResNet peut réaliser un

apprentissage pertinent avec plus de 100 couches, ce qui a permis d’aboutir à des performances

de pointe en ce qui concerne les tâches de vision par ordinateur, citons la classification d’images

et la détection d’objets [30]. Nous présentons sur la figure 1.12 l’architecture de ResNet.
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Figure 1.12 – Architecture de Res-Net.

1.6.4 U-NET 3D

U-Net 3D est une architecture de réseau de neurones profonds utilisée pour la segmentation

d’images médicales en trois dimensions (3D). Cette architecture est basée sur le réseau U-Net,

qui est conçu pour la segmentation d’images en deux dimensions (2D).

Le réseau U-Net 3D utilise une architecture d’encodeur-décodeur, dans laquelle l’image d’en-

trée est progressivement réduite de taille à travers une série de couches d’encodeur effectuant

l’extraction des caractéristiques de l’image. En effet, par la suite ces caractéristiques seront uti-

lisées à travers une série de couches de décodeur pour la génération d’une carte de segmentation

ayant la même taille que celle de l’image d’entrée.

L’architecture U-Net 3D comprend également des connexions résiduelles pour aider à résoudre

le problème de la disparition du gradient, surgissant lors de la phase d’apprentissage des réseaux

de neurones profonds.

U-Net 3D est fortement recommandé dans les applications de segmentation d’images médicales,

citons la segmentation des tumeurs ainsi que la segmentation des organes dans les images de

tomographie (CT) et d’imagerie par résonance magnétique (IRM) [24]. Nous présentons sur la

figure ci-dessous l’architecture de U-Net 3D.
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Figure 1.13 – Architecture de U-NET 3D.

1.6.5 U-NET++

U-Net++ est une architecture de réseau de neurones profonds utilisée pour la segmentation

d’image sémantique. En effet, c’est une extension de l’architecture U-net, qui est populaire pour

sa capacité à effectuer la segmentation d’image de manière précise en utilisant un petit nombre

de données lors de la phase d’apprentissage.

L’architecture U-Net++ consiste en une approche de réseaux de neurones en pyramide, au sein

de laquelle les blocs de convolution présents dans les couches descendantes sont connectés aux

blocs de convolution correspondants dans les couches ascendantes. Ainsi, une communication

multi-échelle entre les niveaux différents de résolution de l’image sera présente. En effet, cette

approche permet de mieux capturer les détails fins de l’image et de ce fait améliore la précision

de segmentation [32]. Nous présentons sur la figure 1.14 l’architecture de U-Net ++.
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Figure 1.14 – Architecture de U-NET++.
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1.7 Conclusion

Durant ce chapitre, nous avons discuté quelques concepts de base tels que (types, définitions,

principe) relatifs aux apprentissages profonds ainsi que l’apprentissage automatique. En effet,

nous nous intéressons à ces deux concepts fondamentaux pour l’élaboration de notre travail.

Quant au deuxième chapitre, nous évoquerons tout ce qui concerne le diagnostic automatique du

cancer du sein. En effet, l’accent sera mis sur la formulation associée aux modèles d’intelligence

artificielle discutés durant ce chapitre.

Le flou dans les images est un phénomène essentiellement convolutif. Il est en grande partie,

dû au fait que la profondeur de champ d’un appareil photographique ne peut être infinie.

De plus, les cameraphones sont souvent fabriqués avec des focales fixes, seule la vitesse d’obtu-

rateur est commandée. En outre, les capteurs utilisés dans les caméraphones sont très limités

dans des conditions de luminosité faible. Dans ces conditions, on récupère souvent des images

bruitées et floues.
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Chapitre 2 Etat de l’art sur le pronostic automatique de cancer du sein

2.1 Introduction

L’intégration et la disponibilité des études réalisées sur des images antérieures sont des élé-

ments clés de pour la pratique des radiologues. En effet, durant le diagnostic du cancer, les

radiologues examinent régulièrement les études précédentes pour détecter les éventuels change-

ments tissulaires au fil du temps. Les données antérieures peuvent être incorporées pour enrichir

les informations cliniques et ainsi améliorer la précision du diagnostic. Dans cette optique, les

techniques d’apprentissage automatique et d’apprentissage en profondeur ont été développées

pour aider à analyser ces vastes quantités de données et améliorer la précision du diagnostic.

Récemment, le domaine le plus actif en imagerie médicale est la conception et l’implémenta-

tion de systèmes d’aide au diagnostic médical basés sur l’apprentissage automatique ainsi que

l’apprentissage profond, également connus sous le nom de CAD (Computer-Aided Diagnosis).

L’objectif ultime de ces systèmes est de fournir un deuxième avis aux radiologues pendant le

processus de diagnostic.

Les systèmes CAD utilisent des algorithmes d’apprentissage automatique et profond pour ana-

lyser des images médicales et aider les radiologues à détecter et à diagnostiquer des anomalies

ou des maladies. Ces systèmes peuvent aider à réduire les erreurs de diagnostic et à améliorer

la précision du diagnostic, ce qui peut conduire à des résultats plus précoces et plus précis pour

les patients.

La capacité des systèmes CAD à être performants repose sur leur aptitude à discriminer et

généraliser tout au long du processus de classification de nouvelles structures, tout en réduisant

les efforts des médecins et en améliorant le taux de survie des patients.

2.2 Préambule au cancer du sein

2.2.1 Définition

Le cancer est caractérisé par la prolifération désorganisée de cellules qui peut perturber le

fonctionnement normal des organes et éventuellement conduire à la mort. Chaque organe et

chaque tissu ont des types de cellules spécifiques qui sont disposées de manière structurée. Le

cancer peut survenir à partir d’une seule cellule qui a acquis des mutations favorisant sa survie

et sa division, formant ainsi une masse de tissu anormal appelée tumeur. Au fur et à mesure

que le cancer progresse, la tumeur envahit les tissus sains voisins. La formation de métastases

se produit lorsque certaines cellules cancéreuses se détachent de la tumeur d’origine, la tumeur

primaire, et pénètrent dans la circulation sanguine ou lymphatique pour former de nouvelles
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tumeurs dans d’autres parties du corps. Cette propagation du cancer rend le traitement plus

difficile car les thérapies qui ciblent une zone spécifique ne sont plus aussi efficaces [33].

Le cancer est une maladie périlleuse dans laquelle les cellules anormales se divisent de manière

incontrôlable et tentent de détruire les tissus corporels, ce qui la rend très dangereuse et po-

tentiellement mortelle pour la vie humaine [4]. Le cancer a été reconnu comme la principale

cause de décès dans le monde en raison de son nombre élevé de décès (10 millions) et de son

nombre d’incidences (19,3 millions) en 2019 et selon les estimations du centre international

de recherche sur le cancer (CIRC), le nombre approximatif d’incidence et le nombre de décès

devrait augmenter à 29,5 et 16,4 millions respectivement en 2040. Le cancer est également ap-

pelé tumeur qui doit être détectée ou diagnostiquée à son stade initial pour guérir ses patients

correctement et en temps opportun. La plupart des décès signalés dans le monde désignent le

cancer du poumon (19 pourcent), suivi du cancer du côlon (10 pourcent), du cancer de l’esto-

mac (9 pourcent), du cancer du sein (7 pourcent), du cancer du foie (6 pourcent), du cancer

du pancréas (5 pourcent), cancer du cerveau (3pourcent), cancer de la peau (1pourcent).

Un des types de cancer mortel est le cancer du sein, qui peut entraîner la mortalité chez les

femmes. Il est principalement causé par une croissance anormale des tissus mammaires et est

généralement connu sous le nom de cellules bénignes et malignes. Il est très difficile de diagnos-

tiquer le patient avec des cellules malignes à un stade précoce en raison de la faible traçabilité

de la tumeur de petite taille.

2.2.2 Influence du cancer du sein sur l’anatomie de cet organe

L’anatomie du sein est composée de différents vaisseaux sanguins, tissus conjonctifs, ca-

naux galactophores, lobules et vaisseaux lymphatiques comme mentionné sur la figure 2.1. Une

tumeur se forme dans les canaux galactophores ou les lobules lorsque les tissus mammaires

se développent anormalement et que la division cellulaire devient incontrôlée. La tumeur dé-

veloppée peut être bénigne ou maligne. Les tumeurs bénignes sont produites en raison des

modifications structurelles mineures du sein et sont classées comme des tumeurs non cancé-

reuses. En revanche, les tumeurs malignes sont classées comme cancéreuses et sont en outre

classés comme invasifs (carcinome invasif) ou non invasifs (carcinome in situ) [6]. Les tumeurs

invasives du sein se propagent dans les organes environnants et créent des complications alors

que les tumeurs non invasives restent confinées dans leur région et n’envahissent pas les organes

voisins.
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Figure 2.1 – L’anatomie du sein.

2.2.3 Les tumeurs mammaires et leurs caractéristiques

La tumeur existe dans le sein sous forme de masse qui peut être maligne ou bénigne et

l’identification du type de pathologie de masse fait partie des processus de base qui doivent être

retenus dans le diagnostic sur les mammographies de dépistage [34][35].

— Parmi les caractéristiques des tumeurs malignes figure le fait qu’elles ont une forme de

contour irrégulier partiellement arrondi. En plus de cela, les masses malignes apparaissent

généralement plus blanches que tout tissu qui les entoure. Tandis que les tumeurs bénignes

se caractérisent par leurs formes rondes ou ovales. Les tumeurs malignes se propagent aux

organes adjacents après l’ablation et sont accumulées [36].

— Les masses bénignes apparaissent généralement sous forme de régions denses dans les

mammographies qui ont des limites lisses et bien circonscrites et les masses malignes ont
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des limites floues et rugueuses et les deux sont accumulées dans une région spécifique

avec de grandes tailles par rapport aux tailles des calcifications. Elles sont composées de

plusieurs cellules similaires aux cellules normales [37]. Alors que les microcalcifications

sont soit des calcifications lobulaires quasi bénignes soit des calcifications intracanalaires

suspectes de malignité. Cependant, les deux peuvent exister dans le sein sous de nombreux

formats à travers des points dispersés dans tout le sein, ou dispersés régionalement dans un

plus grand volume de tissu mammaire, ou regroupés occupant un petit volume de tissu,

ou existant sous forme de dépôts de calcium dans les conduits. La plupart de ces cas

peuvent être classés comme bénins et ne nécessitent généralement aucun suivi. De plus,

les micro-calcifications sont très petites par rapport à l’ensemble de la mammographie.

Parmi les tumeurs bénignes se trouve la tumeur glandulaire[36].

2.2.4 Les types de cancer du sein

Il existe de nombreux types différents de cancer du sein [38] :

1. Invasif vs in-situ :Les cancers qui ont envahi les vaisseaux sanguins et lymphatiques et

ont la capacité de se propager sont appelés "invasifs" ou "infiltrants". Le cancer du sein

invasif, qui peut être sous forme de carcinome lobulaire invasif ou de carcinome canalaire

invasif, peut se développer dans le tissu mammaire environnant, et peut être classé en

stades 1 à 4. En revanche, les pré-cancers, également appelés "in situ", sont localisés et

n’ont pas la capacité de se propager. Le carcinome canalaire in situ est un exemple de

cancer in situ, qui est également appelé stade zéro.

2. Sous-types histologiques : Le sous-type histologique d’un cancer se réfère à la cellule

d’origine du cancer. Les deux principaux sous-types histologiques de cancer du sein sont

les cancers canalaire et lobulaire. Environ 80 à 85 pourcent des cancers du sein proviennent

des canaux, tandis que les lobules du sein représentent environ 10 à 15 pourcent des cas.

Dans les cancers canalaires, les cellules se regroupent pour former une touffe.

3. Sous-types moléculaires : Cette classification est fondée sur l’expression de récepteurs

spécifiques par les cellules cancéreuses, tels que le récepteur des œstrogènes (ER), le ré-

cepteur de la progestérone (PR) et le récepteur her2 (tyrosine kinase).
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4. Grade : Cela est utilisé pour identifier l’apparence microscopique des cellules cancé-

reuses et déterminer leur degré de différenciation.

5. Stade : Le terme "stade" est employé pour décrire l’évolution d’un cancer. Il est déter-

miné en prenant en compte plusieurs caractéristiques telles que la taille de la tumeur,

l’atteinte des ganglions lymphatiques et la présence de métastases à distance, ce qui per-

met d’évaluer la propagation du cancer.

2.2.5 Facteurs favorisants le cancer du sein

Nous mentionnons certains des risques conduisant à l’atteinte par le cancer du sein [38] :

• Âge : Les femmes âgées de 45 à 55 ans sont souvent considérées comme étant à risque de

cancer du sein, car cette tranche d’âge présente une incidence plus élevée de cette maladie par

rapport aux autres groupes d’âge.

• Antécédents familiaux : Le fait qu’un parent proche (au premier degré) d’une femme soit

atteint d’un cancer du sein augmente son risque de développer cette maladie.

• Gènes : La présence de certains gènes tels que BRCA1 et BRCA2 augmente considérable-

ment le risque de développer un cancer du sein.

• Mode de vie : Des habitudes de vie courantes telles que l’obésité, la diminution de l’acti-

vité physique, le tabagisme, la consommation excessive d’alcool et l’utilisation de contraceptifs

oraux peuvent augmenter le risque de développer un cancer du sein.

2.3 La mammographie de dépistage de cancer du sein

2.3.1 Définition et types de la mammographie

Depuis sa découverte en 1913, la mammographie est considérée comme une clé essentielle

pour la détection et le diagnostic précoces des lésions spécieuses. Le dépistage par mammo-

graphie a aidé les radiologues à identifier le cancer du sein et plusieurs études ont montré son

impact pour une réduction significative du taux de mortalité [3]. Étant donné que la mammo-

graphie de dépistage réduit la mortalité par cancer du sein de 20 à 22 ourcent, la mammographie

est la modalité la plus largement utilisée pour détecter le cancer du sein [7].

Dans cette technique, les images de chaque sein sont généralement acquises à l’aide de deux

différentes vues [1] : cranio-caudale (CC) imagée de haut en bas et blique médio-latéral (MLO)

de gauche à droite.
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La mammographie numérique a été introduite par une entreprise américaine en 2000. Elle a

remplacé la mammographie standard par un détecteur numérique qui enregistre les rayons X

et les signaux électriques sous forme de nombres. Les avantages de ce détecteur sont sa pré-

cision et sa clarté. La mammographie numérique est l’outil de dépistage privilégié pour les

femmes ayant des seins denses [39]. Nous présentons sur la figure 2.2, l’appareil de génération

des mammographies.

Figure 2.2 – Appareil de génération des mammographies.

La mammographie est une technique d’imagerie médicale qui utilise des rayons X pour

produire des images des seins. Les rayons X ont la capacité de se propager à travers le corps

humain et de traverser les tissus. Les images produites par la mammographie sont des images

complètes qui sont ébauchées dans la radiographie, ainsi que la production d’une autre radia-

tion qui réduit et diminue l’image radiographique [40].

Nous distinguons trois types de mammographies :

• La mammographie diagnostique : La mammographie diagnostique est une méthode

utilisée pour détecter les problèmes mammaires tels qu’une masse ou une zone suspecte. Ce

type de mammographie peut être réalisé si vous-même ou votre médecin détectez un problème

lors d’un examen clinique des seins ou d’une mammographie de dépistage. Contrairement à
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la mammographie de dépistage, la mammographie diagnostique prend plus de temps car elle

consiste en la prise d’images détaillées et de vues de la poitrine sous différents angles pour

examiner de près une zone spécifique de la poitrine. Les deux seins sont généralement examinés

pour permettre aux médecins de comparer le tissu mammaire des deux seins [42].

• La mammographie de dépistage : La mammographie de dépistage est un examen médical

utilisé pour détecter le cancer du sein chez les femmes qui ne présentent aucun symptôme ou

problème mammaire. Cet examen consiste à examiner les deux seins afin de repérer des ano-

malies ou des masses de tissu mammaire qui pourraient être trop petites pour être détectées

par palpation. La mammographie de dépistage permet de surveiller l’évolution du sein au fil du

temps et de détecter le cancer du sein à un stade précoce [44].

• Mammographie numérique (FFDM) : La mammographie numérique est une technique

d’imagerie qui permet de produire une image électronique du sein, contrairement à la mam-

mographie traditionnelle qui utilise un film radiographique. Le processus de la mammographie

numérique est similaire à celui de la mammographie standard, mais les images sont stockées

dans un ordinateur plutôt que sur un film.

En général, deux projections sont réalisées pour chaque sein lors d’une mammographie numé-

rique : la première est une projection cranio-caudale (CC) et la seconde est une projection

medio-latérale oblique (MLO). La figure 2.3 présente schématiquement le processus de la mam-

mographie numérique.

Figure 2.3 – Processus de mammographie numérique.
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2.3.2 Limites de la mammographie durant le dépistage de cancer du

sein

Il est important de noter que la mammographie ne détecte pas tous les cancers du sein et que

pour les femmes ayant des seins denses, comme les jeunes femmes et les personnes atteintes de

maladies fibrokystiques, la visualisation d’un cancer peut être difficile [45]. En effet, les femmes

jeunes ayant des seins très denses présentent une réduction significative de la sensibilité de la

mammographie, avec des taux de détection de l’ordre de 30 pourcent, par rapport à environ 80

pourcent pour les femmes plus âgées. Il est donc important de prendre en compte ces facteurs

lors de l’évaluation d’un résultat de mammographie et de poursuivre des examens supplémen-

taires si nécessaire pour confirmer un diagnostic de cancer [39].

La détection d’anomalies suspectes dans les mammographies est une tâche fastidieuse et ré-

pétitive pour les radiologues. Sur mille mammographies analysées, seulement trois ou quatre

peuvent être cancéreuses, ce qui peut conduire à des erreurs de diagnostic si une anomalie est

négligée [40].

De plus, dans de nombreux cas, il peut y avoir un chevauchement entre les caractéristiques

bénignes et malignes sur les images, ce qui rend difficile pour les radiologues de les différencier

avec précision [40].

La mammographie est une méthode de dépistage courante pour détecter les cancers du sein,

mais sa précision varie de 68 pourcent à 92 pourcent [40]. Selon des études, la mammographie

peut ne révéler que 75 pourcent des cancers du sein [45]. Ce manque de précision peut être causé

par plusieurs facteurs, tels que des défaillances techniques, la fatigue visuelle des radiologues

entraînant des erreurs d’observation, un mauvais positionnement ou une compression insuffi-

sante lors de la réalisation de la mammographie, la nature subtile de certaines caractéristiques

mammographies des cancers du sein précoces, la superposition de structures dans les images,

le grand nombre de cas normaux dans les programmes de dépistage, ainsi que les limites intrin-

sèques de la mammographie elle-même.

Il y a environ une chance sur dix qu’une mammographie produise un résultat faussement po-

sitif. Cela signifie que le test peut indiquer la présence de cancer du sein, même si la patiente

ne présente pas réellement la maladie. D’autre part, une mammographie faussement négative

peut sembler normale, mais en réalité, elle peut contenir des cellules cancéreuses sous-jacentes.

En fait, la mammographie de dépistage peut manquer une tumeur sur six.

31



Chapitre 2 Etat de l’art sur le pronostic automatique de cancer du sein

2.4 Diagnostic assisté par ordinateur (CAD) du cancer

du sein

Des systèmes de diagnostic assisté par ordinateur (CAD) ont été développés pour aider les

radiologues à trouver des lésions suspectes à la mammographie [3]. La détection assistée par

ordinateur (CAD) est approuvée par la Food and Drug Administration (FDA) des États-Unis

FDA pour une utilisation en mammographie depuis 1998 [7]. Son objectif est d’aider le radio-

logue à identifier les signes de cancer tels que les microcalcifications et l’augmentation de la

densité. Cependant, il existe un taux élevé de faux positifs dans les CAD traditionnels, ce qui

entraîne une anxiété accrue des patients, une exposition inutile aux radiations et des biopsies,

ainsi qu’une augmentation des coûts. Compte tenu de cela, de nouveaux développements au

sein de l’intelligence artificielle (IA) ont pris de l’importance au cours de la dernière décennie.

Les réseaux de neurones artificiels tels que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont réussi

à aider à de nombreuses tâches.

Les systèmes de CAD traditionnels sont basés sur l’intervention humaine. Ils sont entraînés à

détecter les microcalcifications en recherchant des pixels de haute intensité en forme de bâton-

net. Ils détectent les masses en observant une forme, une texture, un dégradé et un niveau de

gris spécifiques. Les systèmes de CAD sont divisés en détection assistée par ordinateur et sys-

tèmes de diagnostic. Les systèmes de détection identifient les anomalies suspectes, mais laissent

les décisions concernant la prise en charge des patients au radiologue. Les systèmes de diag-

nostic estiment la probabilité de maladie sur la base des caractéristiques de l’anomalie. Avec

les systèmes de détection et de diagnostic, les CAD traditionnels ont atteint une performance

similaire à celle des lecteurs humains pour la détection de masse. Cependant, comme ils dé-

pendent de l’interprétation par un radiologue de nombreuses invites affichées, ils entraînent une

spécificité plus faible et des temps de lecture plus longs.

Il a été démontré que l’IA ajoute une valeur significative aux systèmes de CAD traditionnels.

Plus précisément, plutôt que de se fier uniquement aux caractéristiques d’entrée pour les algo-

rithmes, les programmes basés sur CNN utilisent des réseaux de neurones pour apprendre des

données et créer différentes représentations des données. De plus, au lieu de souligner les résul-

tats uniquement dans certaines parties de la mammographie identifiées par le radiologue, les

systèmes CNN utilisent des modèles hybrides où d’autres résultats potentiellement significatifs

sur le plan clinique, tels que des calcifications suspectes, des asymétries focales, des asymé-

tries ou des masses, sont également identifiés [7]. L’une des tâches les plus importantes de l’IA
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en mammographie est d’améliorer les performances diagnostiques. Ceci est souvent mesuré en

termes d’aire sous la courbe (AUC), de sensibilité et de spécificité. L’AUC tient compte à la fois

de la sensibilité et de la spécificité tout en générant un nombre compris entre 0 et 1. Une valeur

plus élevée équivaut à une meilleure précision diagnostique dans la détection de la maladie.

En mammographie numérique, l’IA s’est révélée prometteuse pour améliorer les performances

diagnostiques. Par rapport au CAD conventionnel, le CAD assisté par CNN a montré une ré-

duction des faux positifs, une sensibilité améliorée et une augmentation de près de 7 porcent

de l’AUC [7]. Étant donné que les systèmes CNN-CAD ont des taux de faux positifs inférieurs

à ceux des systèmes de CAD traditionnels, ils peuvent être utilisés pour réduire les taux de

rappel. Dans certains cas, le taux de rappel a été réduit de 10–20 pourcent en raison d’une

plus grande capacité à distinguer les images bénignes des images malignes. Cela peut réduire

l’anxiété et la détresse du patient associées au rappel.

Dans certaines études, le logiciel autonome d’apprentissage en profondeur a surpassé de manière

statistiquement significative les lecteurs ou AUC des programmes d’IA qui ont été obtenues dans

ces études, variaient de 0,876 à 0,940, par rapport aux AUC des lecteurs, qui variaient de 0,778

à 0,81.

Nous présentons sur la figure 2.4, un exemple d’un système CAD.
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Figure 2.4 – Système CAD de segmentation et classification des tumeurs mammaires.

2.4.1 Détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe)

Cette étape clé de détection de tumeurs assistée par ordinateur (CADe) consiste en la

segmentation tumorale dans l’IRM qui désigne une condition préalable à l’analyse radiomique

quantitative car elle facilite le calcul de certaines mesures quantitatives de biomarqueurs d’ima-

gerie [47]. Malheureusement, la segmentation manuelle traditionnelle par les radiologues néces-

site une expertise importante, du temps et est sujette à l’erreur. Par conséquent, de nombreuses

méthodes basées sur l’apprentissage ont été proposées pour la segmentation et la détection au-

tomatiques des tumeurs mammaires dans les images.

2.4.2 Diagnostic des tumeurs assistée par ordinateur (CADe)

La phase de diagnostic assisté par ordinateur (CADx) consiste en l’extraction de descrip-

teurs discriminants sur les tumeurs segmentées. En effet, ces descripteurs seront des variables

prédictives d’entrée pour un classifieur, et un modèle prédictif est bâtis par l’ajustement des

poids relatifs aux descripteurs se basant sur les propriétés statistiques d’éléments d’appren-

34



Chapitre 2 Etat de l’art sur le pronostic automatique de cancer du sein

tissage pour l’estimation de la probabilité qu’une tumeur segmentée appartienne à une classe

pathologique.

2.5 L’apprentissage automatique pour le pronostic auto-

matique du cancer du sein

L’apprentissage automatique est un terme inventé par Arthur Samuel en 1959 qui l’a décrit

comme un sous-domaine de l’IA. C’est une technique qui reconnaît des modèles à partir d’en-

trées données, apprend ces modèles sans être explicitement programmé et résout les problèmes

basés sur des entrées [6]. En cas d’imagerie médicale, les caractéristiques d’image extraites ma-

nuellement (définies en termes de caractéristiques d’image distinctives telles que les formes, la

région d’intérêt, la texture et l’histogramme des pixels d’image à partir des images médicales

d’entrée) servent d’entrée aux algorithmes de l’apprentissage automatique. Les caractéristiques

extraites peuvent ensuite être traitées par des algorithmes de sélection de caractéristiques pour

sélectionner les caractéristiques les plus discriminants et enfin, la tâche des algorithmes ML

est de fusionner les caractéristiques d’entrée sélectionnées en une seule valeur telle qu’une si-

gnature tumorale qui pourrait représenter une probabilité d’un état pathologique. Nous allons

évoquer sur le tableau 2.1 les diverses approches CAD basées apprentissage automatique, de

diagnostic de cancer du sein tout en mentionnant les techniques d’extraction de descripteurs et

les classifieurs ainsi que l’évaluation des résultats obtenus.
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Table 2.1 – Approches CAD basées apprentissage automatique de diagnostic de cancer du

sein

Référence
Base de données

utilisée
Contribution

Evaluation des

performances

[48] MIAS

Une approche de diagnostic automatique extrayant

les descripteurs par les techniques :

NSST/GLCM/Cropping où une classification

des tumeurs basée : SVM/NB/MLP/KNN/LDA

Acc = 59.1%

[49] Une base locale

Une approche extrayant les descripteurs :

GLCM/PCA/LDA/MDS à partir des tumeurs où

une classification basée DCNN a été réalisée

Acc = 82.43%

[50] DDSM
Les descripteurs de la GLCM ont été extraits

et donnés comme entrée à un classifieur BP-NN
Acc = 97%

[51] DDSM

Les descripteurs issus de :

FCMRG/LBP-GLCM/LPQ/mRMR/ Cropping

ont été extraits et donnés comme entré

à un de classifieurs : DT/KNN.

Acc = 94.4 %

[52] MIAS

Classification des tumeurs mammaires

par l’extraction des descripteurs :

Hough Transform/Canny Edge Detection/

Maximization Estimation

où une classification basée SVM/LDA a été réalisée.

Acc = 94%/86%
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[53] DDSM
Classification des tumeurs mammaires

comme bénignes ou malignes basée SVM.
Acc = 83.53%

[54] DDSM

Approche de classification des tumeurs

mammaires basée Fuzzy Gaussian Mixture

Model (FGMM).

Acc = 93%

[55] DDSM

Distinction entre les tumeurs malignes

et bénignes basée Extreme Learning Machine

(ELM-ANN).

Acc=95.73%

[56] MIAS
Classification de la densité des

tumeurs mammaires basée SVM.
Acc=91.51%

[57] DDSM
Classification des tumeurs

mammaires basée SVM.
Acc=94.44%

2.6 L’apprentissage profond pour le pronostic automa-

tique du cancer du sein

Pour remédier aux limites des algorithmes de l’apprentissage automatique, des recherches

récentes se sont orientées vers des approches basées sur l’apprentissage profond [6]. Les algo-

rithmes DL traitent les données brutes et ne nécessitent aucune extraction manuelle et explicite

des caractéristiques des données d’entrée pour produire une sortie/prédiction. Ces algorithmes

ont la capacité de s’adapter à toutes sortes de caractéristiques des données d’entrée (image,

texte, audio) et fournissent donc des résultats plus robustes dans les problèmes de segmen-

tation et de classification par rapport aux méthodes ML conventionnelles. Les algorithmes

d’apprentissage profond sont issus du réseau de neurones artificiels (ANN), qui est un sous-

ensemble d’algorithmes d’apprentissage automatique.
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Nous allons évoquer sur le tableau 2.2 les diverses approches CAD basées apprentissage

profond, de diagnostic de cancer du sein tout en mentionnant les modèles utilisés ainsi que

l’évaluation des résultats obtenus.

Table 2.2 – Approches CAD basées apprentissage profond de diagnostic de cancer du sein

Référence
Base de données

utilisée
Contribution

Evaluation des

performances

[58] MIAS

Une approche de diagnostic automatique du cancer du sein par :

CNN : 5 Conv. Layers +2 Fully Connected Layers +

Softmax Classifier

Acc = 90.5 %

[59] DDSM

Une approche de diagnostic automatique du cancer du sein basée :

DCNN : (AlexNet[5 Conv. Layers +3 Pooling Layers +

2 Fully Connected Layers] + SVM Classifier).

Acc = 87.2%

[60] DDSM

Une approche de classification des tumeurs mammaires basée :

InceptionV3, DenseNet121, ResNet50,

VGG16 and MobileNetV2.

Acc = 98.8 %

[61] DDSM

Une approche de classification des tumeurs segmentées basée :

DCNN : 5 Conv. Layers +3 Fully Connected Layers +

SVM Classifier.

Acc = 96.7 %

[62] DDSM + BCDR +
Classification des tumeurs mammaires basée InceptionV3,

ResNet50, VGG16.
Acc=94%/86%

[63] DDSM

Classification des tumeurs mammaires selon 4 classes :

Irregular, Lobular, Oval, Round basée CNN : 3 Conv. Layers

+2 Fully Connected Layers + Softmax Classifier.

Acc = 80 %

38



Chapitre 2 Etat de l’art sur le pronostic automatique de cancer du sein

2.7 Conclusion

Les domaines de l’apprentissage automatique et profond, qui émergent de l’intelligence ar-

tificielle font ravage et connaissent une croissance remarquable, notamment dans l’analyse de

l’imagerie médicale et le diagnostic du cancer du sein. Ce domaine exige un grand flux de

données, qui a été rendu possible grâce aux diverses techniques de sauvegarde et de stockage

d’imageries médicales, en vue d’une éventuelle mise en œuvre de modèles de prédiction de nou-

veaux cas à partir de ces données.

Dans le prochain chapitre, nous exposerons la problématique liée à ce domaine d’actualité, ainsi

que le cadre méthodologique suivi pour mettre en œuvre l’approche proposée.
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Chapitre 3 Problématique et approche proposée

3.1 Itroduction

Tout au long de ce chapitre, nous détaillerons la problématique de ce travail désignant l’im-

plémentation de modèles en vue du diagnostic automatique du cancer du sein, se basant sur les

paradigmes de l’intelligence artificielle, à savoir, l’apprentissage automatique et l’apprentissage

profond.

3.2 Problématique et plan d’action

Le diagnostic précoce du cancer du sein est très important pour faire recours à cette dan-

gereuse maladie. En effet, l’émergence de techniques basées sur l’apprentissage automatique

et l’apprentissage profond a enrichi le domaine du diagnostic du cancer avec son efficacité dé-

bordante dans le calcul de problèmes complexes avec un taux d’erreur inférieur à celui des

humains. Une révolution mesurable a été observée dans le développement du système assisté

par ordinateur basé sur ces deux paradigmes pour la détection du cancer au cours de la dernière

décennie. Cependant, il existe encore divers défis associés au diagnostic :

1. Le dépistage par mammographie est l’un des outils d’imagerie médicale les plus efficaces

pour la détection et le diagnostic précoces du cancer du sein, et il peut réduire les taux

de cancer du sein avancé et mortel à ses premiers stades. Cependant, il a été prouvé

qu’environ 10 à 30 pourcent des cas de cancer passent à côté de la mammographie de dé-

pistage, ce qui génère un taux de faux négatifs jusqu’à 50 pourcent selon le type de lésions

et la densité mammaire [3]. Avec l’augmentation des suivis et des dépistages ultérieurs

pendant la période de diagnostic, il a été démontré qu’environ 50 pourcent des mammo-

graphies antérieures présentaient des lésions visibles rétrospectivement. Par conséquent,

cela a amené les radiologues à se demander si des mammographies antérieures normales

sans signes clairs de tout type de lésions pouvaient en réalité contenir des informations

cachées indiquant un risque futur d’apparition de tumeurs, spécialement pour le type de

sein dense où le tissu mammaire normal est souvent diagnostiqué à tort comme des lésions

anormales ou vice versa. Cela induit en erreur des faux positifs et des faux négatifs et,

dans certains cas, des examens supplémentaires inutiles [2].
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2. Grâce à l’adoption généralisée du système de dossiers de santé électroniques, la taille des

données d’imagerie radiologique ne cesse de croître et, par conséquent, il est maintenant

au-delà de la capacité des radiologues d’analyser manuellement une telle quantité de don-

nées d’imagerie [6]. Des études révèlent que, dans certains cas, un radiologue doit analyser

en moyenne une image radiologique toutes les 3 à 4 s au cours d’une journée de travail de 8

h pour répondre aux exigences de la charge de travail. La croissance continue des données

d’imagerie médicale à un rythme disproportionné aggrave encore cette exigence de charge

de travail. Étant donné que l’analyse des données d’imagerie radiologique implique une

perception visuelle élevée et des capacités cognitives robustes des radiologues, les décisions

des radiologues liées à l’imagerie médicale restent toujours incertaines. L’incertitude dans

les décisions augmente encore lorsque les radiologues souffrent de conditions de charge de

travail ingérables et contraintes.

3. L’inspection manuelle des images mammaires pour une éventuelle détection du cancer du

sein est une méthode largement utilisée, cependant, certains faits incontournables liés à

l’inspection manuelle des images peuvent conduire à une détection inexacte et prolonger

le processus de diagnostic [6]. Par exemple : l’indisponibilité des experts dans les pays

sous-développés, l’indisponibilité d’experts ayant une connaissance suffisante du domaine

pour analyser avec précision des images multi-classes (images avec d’éventuelles carac-

téristiques d’affections multiples), l’inspection quotidienne d’un grand nombre d’images

médicales peut être une pratique exhaustive et fastidieuse, la nature subtile de la tumeur

mammaire et la structure complexe des tissus mammaires rendent l’analyse manuelle plus

difficile, le niveau de concentration des experts médicaux et d’autres fatigues rendent le

diagnostic plus difficile et un processus qui prend du temps.

4. Outre l’indisponibilité d’ensembles de données de grande taille sur les maladies néces-

saires au développement de modèles basés sur l’IA, la disponibilité d’un nombre limité

d’ensembles de données entièrement étiquetés est considérée comme un défi majeur dans

la tâche de diagnostic du cancer. Les chercheurs avaient utilisé leurs méthodes basées sur

ML/DL soit sur des ensembles de données où seul un nombre limité d’échantillons étaient

correctement étiquetés, soit ils dépendaient de la décision d’un expert pour la validation

des étiquettes de données, où le chercheur n’avait pas de données étiquetées en main. Dans

de tels cas, les méthodes ML/DL semi-supervisées peuvent aider le chercheur jusqu’à un
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certain point.

5. Les méthodes basées sur ML/DL nécessitent une grande quantité d’échantillons de don-

nées pour une généralisation correcte du modèle de classification. Cependant, dans le

domaine du diagnostic du cancer, la disponibilité et l’accès à un ensemble de données

aussi volumineux peuvent ne pas être réalisables la plupart du temps en raison de pro-

blèmes de confidentialité des patients ayant participé à l’ensemble de données ou en raison

des politiques de partage de données des organisations détenant cet ensemble de données.

L’intervention du gouvernement ou de l’organisme de réglementation dans les politiques

de partage de données de cette organisation peut explorer davantage d’alternatives pour

une meilleure amélioration de l’efficacité du modèle prédictif en employant des disposi-

tions appropriées pour la distribution sécurisée et préservant la confidentialité d’ensembles

de données de grande taille entre les chercheurs et ces organisations[4].

6. Le déséquilibre des données (data imbalance) est également une préoccupation majeure

au moment du diagnostic du cancer à l’aide des méthodes ML/DL car il est très difficile

d’obtenir des ensembles de données équilibrés dans le domaine médical. Un ensemble de

données équilibré fait référence à un ensemble de données contenant une part presque

égale d’instances de chaque classe, c’est-à-dire la classe de patients et la classe saine. En

règle générale, ce type d’ensemble de données peut ne pas être obtenu pour la raison que ;

les institutions impliquées dans les tests ou le dépistage des patients ne prennent pas la

peine de conserver les données des personnes en bonne santé. Des données déséquilibrées,

en tant qu’entrées du modèle ML/DL, peuvent entraîner l’émergence d’un biais dans la

prédiction du modèle utilisé.

7. Les réseaux CNN ont des limites et des inconvénients fondamentaux. L’orientation des

différents composants d’une image et les relations spatiales relatives entre ces composants

ne sont pas prises en compte dans un réseau basé sur CNN [2]. En fait, la couche convo-

lutive est la couche principale d’un réseau CNN. Elle permet de détecter et d’extraire des

caractéristiques simples des images de couches plus profondes et de les combiner avec des

caractéristiques plus complexes de couches supérieures. Ces caractéristiques sont ensuite

introduites dans des couches denses pour effectuer des prédictions de classification. Le

pooling maximal est une solution qui a traversé les différentes couches du réseau CNN
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et pour détecter les caractéristiques complexes des couches convolutives supérieures dans

de grandes régions des images. En effet, max pooling réalise de très bonnes performances

dans de nombreux domaines et présente étonnamment une bonne solution ; cependant,

comme il diminue la taille spatiale des données, il perd également des informations pré-

cieuses à partir des données.

8. En particulier les algorithmes DL sont de nature "boîte noire" [6], c’est-à-dire qu’il n’y a

pas de justification ou d’explication appropriée des décisions/prédictions faites par ces al-

gorithmes. Dans le diagnostic médical comme le diagnostic du cancer du sein, les décisions

de la boîte noire (comme les recommandations/décisions prises par les systèmes automa-

tisés basés sur l’IA) ne sont généralement pas préférées car les radiologues/médecins sont

principalement intéressés à savoir et à comprendre comment la décision a été prise et

sur quels facteurs elle a été prise. En raison d’une explicabilité minimale et de plusieurs

autres facteurs tels que la perte de contrôle sur la prise de décision autonome, les systèmes

automatisés basés sur l’IA pour la prédiction/le diagnostic des maladies (systèmes d’aide

à la décision) sont souvent considérés comme une menace ou une perte de contrôle par

les médecins.

9. Un autre défi dans le diagnostic du cancer à l’aide des méthodes ML/DL réside dans les

différentes variations disponibles dans les données d’entrée. Ces variations peuvent inclure

différentes modalités de données présentes dans des ensembles de données comme les to-

modensitogrammes et les IRM enregistrés pour un type de cancer spécifique, les mêmes

scans du patient capturés par différents organismes institutionnels ou laboratoires ayant

différents matériels et logiciels, et des variations de données perceptibles en raison de diffé-

rentes conditions d’éclairage utilisées lors de la capture de données. En dehors de cela, les

variations dues aux différentes données utilisées au moment de la phase de développement

et de déploiement du modèle restent un défi majeur dans le diagnostic du cancer basé

sur ML/DL. Les chercheurs développent généralement leur modèle à l’aide d’ensembles

de données standard librement disponibles à des fins de recherche et de bien social, qui

sont généralement dans des formats traités ou standard requis par les algorithmes ML/DL.
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10. La présence de bruit, la variation de la taille de la lésion, la forme irrégulière ou les limites

floues de la lésion cancéreuse sont d’autres sujets de préoccupation importantes lors du

diagnostic du cancer à l’aide de la modalité d’imagerie médicale. Comme ces faits peuvent

augmenter la complexité de l’image, la rendant difficile à interpréter et difficile à localiser

l’emplacement de la lésion, entraînant ainsi une probabilité plus élevée de mauvaise clas-

sification du modèle ML/DL développé. Par conséquent, une plus grande attention doit

être portée à la phase de prétraitement du développement du modèle prédictif pour faire

face à ce type de problèmes présents dans la modalité d’image.

Compte tenu des points problématiques cités ci-dessus, nous proposerons un plan d’ac-

tions concernant le recours à ces points comme suit :

(a) Par rapport à l’inspection manuelle, l’analyse d’image automatisée basée sur l’IA

évite les processus de dépistage fastidieux et chronophages et capture efficacement

des informations précieuses et pertinentes à partir des données d’image massives.

En effet, l’utilisation de l’IA pour l’analyse de l’imagerie médicale réduit l’incerti-

tude et les erreurs dans la prise de décision en offrant aux radiologues la possibilité

d’images présélectionnées avec des caractéristiques identifiées. Toutes ces contraintes

humaines et les progrès des données d’imagerie et des ressources informatiques ont

motivé les prestataires de soins de santé à utiliser la technologie de l’IA dans le

domaine de l’imagerie médicale [6]. En effet, L’IA pour les applications médicales

utilise les données d’imagerie médicale (radiologie) pour fournir de meilleurs services

de santé en temps opportun. L’objectif principal de l’utilisation de l’IA dans l’image-

rie médicale est d’atteindre une plus grande efficacité et efficience dans les pratiques

cliniques de routine et d’obtenir un soutien dans le processus de prise de décision.

(b) La technologie de détection assistée par ordinateur (CAD) a été introduite pour

améliorer la précision de l’interprétation de la mammographie. Typiquement, les

CAD sont développés pour localiser les régions suspectes des lésions qui existent

dans les mammographies dépistées. Nous proposons une approche CAD basée sur

l’extraction de caractéristiques d’image par l’analyse de la texture des tumeurs en

fusionnant deux approche, l’une régissant dans le domaine spatial, qui consiste en

les lois de puissance Zipf et Zipf inverse et l’autre à la fois dans le domaine spatial et

fréquentiel consistant en les filtres de Gabor pour bénéficier de leur apport complé-

45



Chapitre 3 Problématique et approche proposée

mentaire durant le processus de classification basé SVM pour distinguer les tumeurs

malignes de celles bénignes.

(c) Sur la base d’une analyse effectuée sur 108 articles inclus des six dernières années

(2016-2021), il a été constaté qu’environ deux tiers des articles utilisaient une tech-

nique basée sur l’apprentissage automatique lors de la détection du cancer et un

tiers des articles incorporaient des méthodes basées sur l’apprentissage en profon-

deur pour la même chose [4]. Il montre la prédominance des techniques ML sur les

méthodes DL dans la tâche de détection du cancer. Cela pourrait être dû à la nature

de la boîte noire de la méthode DL en raison de leur nature opaque car l’interpréta-

tion des états internes du modèle n’est pas aussi simple qu’avec le code orienté objet

standard ou les arbres de décision ; en effet, nous distinguons une capacité explicative

plus élevée des méthodes ML, car la capacité explicative des méthodes appliquées

est plus préférable en cas de diagnostic médical. A cet effet, nous allons utiliser l’ap-

prentissage profond durant le processus de segmentation en réalisant un « transfert

Learning » ainsi que l’apprentissage automatique durant le processus de classification

des tumeurs segmentées. En effet, Les modèles d’apprentissage automatique ont été

largement utilisés pour la classification des lésions dans les mammographies numé-

riques car ils donnent de bons résultats dans la classification de petits ensembles de

données. La plupart des travaux récents utilisent encore l’apprentissage automatique

en améliorant les méthodes existantes, en proposant de nouvelles combinaisons de

caractéristiques ou de classifieurs, ou en améliorant les images d’entrée au préalable

dans la phase de prétraitement pour augmenter les performances de classification [2].

(d) La méthode apprentissage automatique basée sur SVM et les méthodes apprentissage

profond basées sur CNN se sont avérées être fréquemment utilisées ainsi que significa-

tivement efficaces que les autres méthodes basées sur ML/DL utilisées pour la tâche

de diagnostic du cancer [4]. Dans ce sens, la segmentation par transfert appliqué

dans ce travail se basera sur le modèle U-net que nous avons entrainé sur une base

de données des IRM cérébrales du fait que les IRM présentent un grand contraste

des tissus mous par rapport à la mammographie ; par la suite une classification des

tumeurs en malignes et bénignes sera basée sur les SVM. En effet, l’utilisation de

l’apprentissage par transfert était dû aux faits que les tumeurs mammaires se refou-
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laient toujours dans les tissus denses du sein et un apprentissage sur de tels types

de mammographie nous a conduit à des résultats de segmentation erronés.

3.3 Segmentation des tumeurs mammaires basée Trans-

fer Learning

3.3.1 La base des mammographies DDSM

Nous avons choisi d’utiliser la base de données d’images mammaires DDSM, collectée par

l’équipe d’experts de l’Université de Floride du Sud. Cette base de données contient 2620 cas

d’images du sein de patientes, classés en 43 volumes différents. Chaque image a une taille

moyenne de 3000 x 4800 pixels, une profondeur de 16 bits et une résolution spatiale de 42

microns. Chaque mammographie est accompagnée d’informations déterminées par des experts,

notamment le type de cancer (bénin ou malin) et la localisation de la lésion. Il est également

intéressant de noter que chaque mammographie est associée à un masque binaire qui fournit

une indication générale de la position des anomalies. Cependant, ces masques ne fournissent pas

de segmentation précise, ce qui nécessite la mise en œuvre d’algorithmes de segmentation pour

une extraction et un diagnostic précis des tumeurs. Nous exposons sur la figure 3.1 quelques

mammographies brutes avec leurs masques binaires respectifs.
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Figure 3.1 – Mammographies appartenant à la base de donnée DDSM avec leurs masques

respectifs.
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3.3.2 Pipeline de la segmentation des tumeurs mammaire basé Trans-

fer Learning

• Prétraitement

Les images médicales ont un faible contraste ainsi qu’une luminosité inhomogène engendrant

un défi : entre le ciblage et les organes nous distinguons une frontière floue et ambigue se ca-

ractérisant par un contraste faible. Dans ce sens, un prétraitement jouera un rôle obligatoire

pour une pertinente détection des tumeurs mammaires suite à l’élimination du bruit au sein

des mammographies.

Le processus d’amélioration d’image est utilisé sur des images construites pour affiner et trans-

former des images afin d’améliorer l’interprétabilité des entités physiques présentes dans l’image.

Il est généralement obtenu par différentes méthodes d’optimisation du contraste, de réduction

du bruit, d’amélioration des contours, d’élimination des artefacts et de lissage de l’image.

Diverses approches de prétraitement ont été appliquées dans la littérature, citons le filtre gaus-

sien les ondelettes, l’égalisation adaptative d’histogramme (CLAHE), les filtres médians et

beaucoup d’autres. En effet, la CLAHE est une technique puissante pour l’amélioration du

contraste que nous appliquerons en premier , suivie du filtre médian vu son rôle incontournable

de la préserve des contours. Nous présentons sur la figure 3.2 quelques mammographies avant

et après avoir appliqué le pré-traitement mentionné.
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Figure 3.2 – Résultats du pré-traitement appliqué sur les mammographies.
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• Segmentation des tumeurs mammaires basée Transfer Learning

Les approches basées CNN ont montré des résultats robustes pour les applications impliquant

une entrée visuelle, c’est-à-dire une image. Afin de former l’architecture CNN, il est possible de

réaliser l’apprentissage par transfert [6].

L’apprentissage par transfert est devenu une technique largement utilisée qui tire parti des

connaissances acquises tout en résolvant un problème et en l’appliquant à un problème différent

mais connexe. En effet, le recours à ce type d’apprentissage était du fait que la mammographie

est connue par la densité de ses tissus où nous distinguons des tumeurs refoulées dedans où

le modèle U-net appliqué sur la base des mammographies DDSM nous a généré des résultats

erronés de segmentation.

En contrepartie, l’IRM cérébrale présente un grand contraste des tissus mous. Nous avons en-

trainé le modèle U-net sur la base des IRM cérébrale Figshar contenant 3064 IRM avec 3 types

différents de tumeurs : 708 méningiomes, 1426 gliomes et 930 tumeurs hypophysaires. En effet,

nous avons pris le modèle U-net pré-entrainé sur la segmentation des tumeurs cérébrales et

nous l’avions adapté à notre problème de segmentation des tumeurs mammaires en apprenant

uniquement les poids de la dernière couche du réseau de neurones [6].

3.4 Classification des tumeurs mammaires basée machines

à vecteurs de support (SVM) :

3.4.1 Pipeline basé SVM pour la classification des tumeurs mam-

maire

La figure 3.3 expose le pipeline suivi pour la classification des tumeurs mammaires. Il est

utile de mentionner que le prétraitement a été appliqué durant la segmentation.
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Figure 3.3 – Pipeline suivi pour la classification des tumeurs mammaires.

• Extraction et sélection des descripteurs

L’extraction et la sélection efficaces des caractéristiques constituent l’épine dorsale du dévelop-

pement de modèles d’apprentissage automatique / apprentissage profond optimisés, car elles

minimisent les erreurs de classification par les méthodes basées sur ces approches, améliorant

ainsi la précision de la classification. L’extraction et la sélection de descripteurs font référence

à l’identification ainsi qu’à l’extraction des caractéristiques les plus discriminantes, utilisables

et hautement corrélées à partir des données brutes disponibles. Bien que les chercheurs aient

utilisé diverses méthodes pour extraire différentes caractéristiques statistiques, de texture, mor-

phologiques et profondes à partir de données médicales dans un passé récent, mais la texture

demeure le descripteur le plus discriminant pour l’analyse de l’image médicale [4]. En effet, en

ce qui concerne l’utilisation des techniques d’extraction de caractéristiques dans le domaine du

diagnostic médical, il existe un très grand nombre de méthodes pouvant être utilisées pendant

le processus de détection du cancer. En raison du grand nombre de techniques remarquées

lors d’une revue de la littérature [4], ils ont été regroupées en plusieurs catégories générales

sur la base de leur tâche et analysé leur pourcentage d’utilisation dans différentes tâches de

détection du cancer où la plupart des études incluses dans cette étude intégraient des méthodes

d’extraction de descripteurs liées à la normalisation des caractéristiques, à l’optimisation, à la

sélection, à la détection des régions d’intérêt, à la segmentation et à la détection de la texture

et seules quelques-unes d’entre elles utilisaient les méthodes liées à l’étiquetage et à la détection

des contours de tumeurs pendant la phase d’extraction des caractéristiques du processus de

détection et de classification du cancer.

Les informations d’imagerie, telles que la texture parenchymateuse mammaire s’est révélés utiles
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pour la prédiction du risque de cancer du sein [5]. En dehors de cela, au coût plus élevé de la

complexité de calcul, la combinaison de plusieurs types de caractéristiques peut être utilisée

pour obtenir une précision de classification optimisée par le modèle d’apprentissage automa-

tique ou profond. Dans ce sens, nous avons appliqué les lois de Zipf et de Zipf inverse consistant

en des approches perceptuelles analysant le contenu structurel des mammographies pour la

caractérisation de la texture. D’autre part, les filtres de Gabor simulent les performances des

cellules corticales visuelles du mammifère par l’extraction de différents traits selon diverses

orientations échelles [65] en fonctionnant de manière identique que celle des neurones du cortex

visuel humain.

— Analyse et caractérisation de la texture des tumeurs mammaires par les lois

de Zipf et de Zipf inverse :

Nous analysons les tumeurs segmentées par les lois de puissance pour en extraire les

courbes de Zipf et de Zipf inverse comme indiqué sur les figures 3.4 et 3.5 respectivement

où les courbes de Zipf et de Zipf inverse ont été générées des tumeurs mammaires bénignes

et malignes.

53



Chapitre 3 Problématique et approche proposée

Figure 3.4 – Courbes de Zipf et de Zipf d’une tumeur mammaire bénigne.
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Figure 3.5 – Courbe de Zipf et Zipf inverse d’une tumeur mammaire maligne.

55



Chapitre 3 Problématique et approche proposée

Les descripteurs dérivés des courbes de Zipf et de Zipf inverses sont les suivants [39] :

• Les pentes des courbes de Zipf et de Zipf inverse

La pente moyenne d’une courbe est le coefficient directeur de la droite des moindres carrés. Elle

est donnée par la formule 3.1 :

p = n
∑n

i=1 yixi −∑n
i=1 yi

∑n
i=1 xi

n
∑n

i=1 x2
i − (∑n

i=1 xi)2 (3.1)

• L’aire délimitée par la courbe de Zipf :

Nous calculons l’aire délimitée par la courbe de Zipf à partir des courbes de Zipf obtenues

suite au codage de l’image par le codage des rangs généraux. Soit n le nombre de motifs de

la courbe, fi la fréquence et ri le rang du motif i, l’aire de la courbe est donnée par la formule 3.2 :

A =
n−1∑
i=1

(fi + fi+1) (ri+1 − ri)
2 (3.2)

• Entropie1 de la courbe de Zipf :

L’entropie relative aux motifs des images mammographies est définie par la formule 3.3 :

Hw = −
R∑

r=1

f(r)
T

logR

(
f(r)
T

)
(3.3)

Dans cette formule, f (r) représente la fréquence du motif pour la ligne r, T représente le nombre

total de motifs différents, et nous utilisons un logarithme avec la base R.

• Entropie2 de la courbe de Zipf

L’entropie relative à la fréquence d’apparition des motifs est définie par la formule suivante :

Hf = −
F∑

f=1

I(f)
R

logF

(
I(f)
R

)
(3.4)

Dans cette formule, I(f) représente le nombre de motifs distincts ayant une fréquence d’appari-

tion égale à f et F représente le nombre entier d’occurrences des motifs dans l’image.

• Les ordonnées à l’origine des courbes de Zipf et Zipf inverse

• La constante alpha de la courbe de Zipf

La loi de Zipf est fortement exprimée de la façon suivante : Quel que soit un motif appartenant

à une image, la fréquence d’apparition de ce motif * son rang dans une liste ordonnée décrois-

sante des fréquences d’apparition des motifs = constante.
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— Analyse et quantification de la texture des tumeurs mmammaires basée filtres

de Gabor :

Les filtres de Gabor agissent dans les deux domaines spatial et fréquentiel en réalisant une

décomposition multi-résolution.

Dans le cas des images 2D, le filtre de Gabor est généré suite à une gaussienne bidimensionnelle

modulée par une fonction sinusoïdale complexe [66]. La formule du filtre de Gabor 2D est la

suivante [66] :

h(x, y) = 1
σxσy

√
2π

exp
(

− x2

2σ2
x

− y2

2σ2
y

)
exp(j2πu0(x cos θ + y sin θ)) (3.5)

L’enveloppe Gaussienne :

g(x, y) = 1
σxσy

√
2π

exp
(

− x2

2σ2
x

− y2

2σ2
y

)
(3.6)

Avec :

X = x cos O + y sin O

Y = -x sin O + y cos O

Où x et y sont les écarts-types respectivement le long des axes x et y (ou les constants spatiales

du filtre), elles déterminent la largeur du filtre.

U0 : la fréquence centrale.

O : l’angle de rotation de [x, y] par rapport à (x, y), il donne l’orientation de l’enveloppe Gaus-

sienne g(x, y).

Les filtres de Gabor désignent un type de filtrage passe-bande qui conservent l’information prise

sur le spectre d’une image via la bande de fréquence sélectionnée. Effectivement, ces filtres ana-

lysent des propriétés locales des tumeurs. Par conséquent, la configuration fréquemment utilisée

d’extraction de données spatio-fréquentielles à partir des textures est générée suite à la convo-

lution de la région d’intérêt avec une banque de filtres [66] où chacun se retrouvera centré sur

une fréquence et une orientation pour couvrir l’intégralité du domaine fréquentiel avec succès.

Dans ce sens, chaque pixel de la tumeur génèrera une réponse à chaque filtre.

Concernant la classification, nous analysons la relation existante entre les réponses aboutie par

les filtres de Gabor de chaque tumeur.

Nous mentionnons sur la figure suivantes, l’analyse d’une tumeur par les filtres de Gabor où les

sorties seront utilisées pour l’extraction des descripteurs.
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Les paramètres pertinents du filtre de Gabor sont la fréquence radiale ainsi que l’orientation.

Ils définissent la localisation du canal dans le plan fréquentiel. En effet, chaque image de taille

N*N aura des fréquences significatives dans l’intervalle [4] et à la puissance 2.

Nous avons appliqué une banque des filtres de Gabor avec une taille de 39 x 39 selon 5 fréquences

et 8 orientations comme mentionné sur la figure 3.6 :

Figure 3.6 – Application des filtres de Gabor dans le domaine fréquentiel.

Suite à l’utilisation d’un ensemble riche en variation de filtres de Gabor, ceci permettra

une couverture plus étendue de l’espace fréquentiel en détectant davantage d’orientations, et

aboutissons donc à l’extraction de tous les contours des régions d’intérêt. La figure 3.7, démontre

la partie réelle de ces filtres.
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Figure 3.7 – Parties réelles des filtres de Gabor utilisés.

Nous allons démontrer sur la figure 3.8, la partie réelle des régions d’intérêt filtrées :

Figure 3.8 – Parties réelles des tumeurs filtrées.
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La figure 3.9 démontre la magnitude de la réponse des tumeurs filtrées.

Figure 3.9 – Exposition de la magnitude de la réponse relative au filtre de Gabor une fois

avoir réalisé la convolution de la tumeur maligne avec une banque de filtres de Gabor. Par la

suite, nous prenons toutes les sorties du filtre et nous calculons des statistiques locales pour

générer le vecteur des descripteurs texturaux comme proposé par les auteurs dans [67].

Une fois le vecteur des descripteurs est obtenu, nous en sélectionnons les descripteurs les

plus discriminants par l’ACP qui désigne une technique de réduction de dimensionnalité po-

pulaire dans le domaine de l’apprentissage automatique et généralement utilisée pour réduire

la dimensionnalité d’un ensemble de données contenant un grand nombre de caractéristiques

ou de variables [67]. en effet, la réduction de la dimensionnalité aide à rendre les algorithmes

d’apprentissage automatique moins complexes, ce qui leur permet de surmonter les problèmes

de l’overfitting et de les maintenir avec une généralisabilité et des performances améliorées.

L’objectif principal du processus d’extraction d’entités basé sur l’ACP est de créer un nou-

veau groupe d’entités indépendantes en utilisant des entités autonomes ou une combinaison de

différentes entités existantes présentes dans l’ensemble de données tout en ne conservant que

les entités les plus importantes pour prédire l’entité cible, préservant ainsi une représentation

significative de la base de données initiale même après avoir transformé les entités d’origine en

composants de principe indépendants. Le processus ACP commence par la normalisation de la

gamme de caractéristiques initiales, suivie du calcul de la matrice de covariance pour déployer

la corrélation entre les caractéristiques. L’étape suivante consiste à calculer et à organiser le
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vecteur propre et les valeurs propres respectives de la matrice de covariance dans l’ordre dé-

croissant, où le vecteur propre et les valeurs propres respectives appréhendent respectivement

la composante principale et la mesure de la variance.

La dernière étape consiste à sélectionner des paires propres avec des valeurs propres maximales

à partir du vecteur de caractéristiques généré lors de l’étape précédente, représentant le pre-

mier composant principal qui préserve le plus d’informations de l’ensemble de données initial.

ACP améliore les performances des algorithmes d’apprentissage automatique en éliminant les

descripteurs non contributifs de l’espace des caractéristiques.

• Classification des tumeurs mammaires basée SVM

La méthode d’apprentissage automatique basée sur SVM et les méthodes d’apprentissage pro-

fond basées sur CNN se sont avérées être fréquemment utilisées ainsi que significativement

efficaces que les autres méthodes durant le diagnostic du cancer [4].

SVM est l’algorithme de classification basé sur l’apprentissage automatique le plus utilisé en

raison de sa capacité à produire une précision de prédiction significative avec une puissance

de calcul réduite [4]. Trouver un hyperplan optimal dans un espace de caractéristiques à N

dimensions avec la plus grande marge possible autour de la limite de décision afin de classer les

points de données distinctement, est l’objectif clé de l’algorithme SVM.

L’hyperplan généré par l’algorithme SVM est une frontière de décision, qui aide à la classifica-

tion des points de données entre différentes classes. Les points de données de chaque côté de

l’hyperplan peuvent appartenir à différentes classes. La dimension de l’hyperplan dépend du

nombre d’entités prises en compte pour la classification des points de données, c’est-à-dire que

si seuls deux nombres d’entités sont pris en compte, l’hyperplan dessiné est uniquement une

ligne et si trois nombres d’entités sont pris en compte, l’hyperplan sera un plan bidimensionnel.

Les raisons de la popularité de SVM résident dans ses avantages, c’est-à-dire son efficacité de

traitement des données structurées et non structurées, son efficacité dans les espaces de grande

dimension, son efficacité de la mémoire, son astuce du noyau pour gérer les problèmes complexes

et le faible risque de l’overfitting.

3.5 Architecture générale de l’approche proposée

Nous réaliserons une segmentation des tumeurs mammaires par le Transfer leraning qui

sera suivie d’une classification basée SVM des tumeurs en : tumeur maligne et tumeur bénigne.

L’architecture de l’approche proposée est présentée sur la figure 3.10.
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Figure 3.10 – Architecture de l’approche proposée de diagnostic automatique du cancer du

sein.

3.6 Conclusion

Nous avons présenté une étude détaillée de la conception de l’approche proposée dans ce

travail, désignant le diagnostic automatique du cancer du sein où les pipelines suivis pour les

processus de segmentation et de classification des tumeurs ont été présentés.

Evidemment, l’implémentation et l’évaluation de l’approches proposée seront détaillées au long

du dernier chapitre.
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Chapitre 4 Evaluation des performances obtenues

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les expérimentations effectuées sur notre modèle afin

de démontrer son efficacité à détecter le cancer du sein. Nous détaillerons d’abord l’environ-

nement de développement et outils utilisés (Python, Matlab. . ...) ainsi que la description des

mesures de performances utilisées ( les formules), puis nous allons présenter l’évaluation des

résultats obtenus. Finalement, nous exposerons quelque fonctionnalités de l’approche proposée.

4.2 Evaluation de l’approche proposée de pronostic au-

tomatique de cancer de sein

4.2.1 Environnement de développement

Nous avons mis en œuvre notre méthode sur un ordinateur Dell fonctionnant sous le système

d’exploitation Windows 10. L’ordinateur est équipé d’un processeur Intel(R) Core(TM) i5-

4200U cadencé à 1,6 GHz. Il dispose de 16 Go de mémoire vive (RAM) et fonctionne sur une

version premium de Windows en 64 bits.

4.3 Outils utilisés

4.3.1 MATLAB (MATrix LABoratory)

MATLAB est un environnement de calcul scientifique puissant, complet et convivial. Il offre

une large gamme de fonctionnalités pour les calculs matriciels, le développement et l’exécution

d’algorithmes, la création d’interfaces utilisateur (UI) et la visualisation de données. Cet en-

vironnement de calcul numérique multi-paradigme permet aux développeurs d’interagir avec

des programmes écrits dans différents langages, ce qui leur permet de tirer parti des avantages

uniques de chaque langage à des fins variées.

MATLAB est largement utilisé par les ingénieurs et les scientifiques dans divers domaines tels

que le traitement d’images et de signaux, les systèmes de contrôle industriels, la conception de

réseaux intelligents, la robotique et la finance informatique. Nous avons utilisé MATLAB pour

tracer des courbes de Zipf, Zipf inverse et des figures de Gabor.
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Figure 4.1 – logo Matlab.

4.3.2 Python

Python est un langage de programmation interprété, orienté objet et de haut niveau qui pos-

sède une sémantique dynamique. Sa richesse en structures de données intégrées de haut niveau,

combinée à son typage dynamique et à sa liaison dynamique, en font un choix extrêmement

attractif pour le développement rapide d’applications et son utilisation en tant que langage de

script pour connecter des composants entre eux. L’implémentation de fonctionnalités avancées

est facile avec Python grâce à l’accès à des bibliothèques de haute qualité. Il est particulièrement

omniprésent dans les domaines de l’intelligence artificielle et de l’apprentissage automatique.

Des bibliothèques telles que Pandas, ImageNet, Pascal et MLxtend prennent en charge Python

et sont disponibles sur plusieurs systèmes d’exploitation.

Il existe différentes versions de Python, notamment Python 2 et Python 3. Nous avons utilisé

la dernière version de Python, qui est Python 3.9.13.
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Figure 4.2 – logo python.

4.4 Logiciel

• Kaggle

Kaggle est une plateforme web qui propose une vaste sélection de jeux de données, de codes,

de cours et de compétitions dans le domaine de la science des données.

Lorsque vous crées un compte sur Kaggle, vous obtenez :

— Lorsque vous créez un compte sur Kaggle, vous bénéficiez d’un espace de chargement

illimité pour vos ensembles de données. De plus, la plateforme offre une vitesse de télé-

chargement rapide lorsque vous téléchargez des fichiers au format zip.

— La fonctionnalité de sauvegarde des versions sur Kaggle permet :

1. Exécution du code sans connexion Internet et envoi d’une notification par e-mail

lorsque celui-ci est terminé.

2. save output.

— Exécuter le code en utilisant un GPU avec une limite de quota de 30 à 45 heures par

semai.
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Nous avons choisi Kaggle en raison de son avantage spécifique, à savoir l’exécution par lots, qui

limite le temps nécessaire pour corriger les erreurs pouvant survenir lors de l’exécution.

Figure 4.3 – logo Kaggle.

• TensorFlow

TensorFlow est une bibliothèque open-source populaire pour l’apprentissage automatique et le

calcul numérique. Elle a été développée par Google et est largement utilisée dans la commu-

nauté de l’intelligence artificielle.
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• Keras

Keras est une bibliothèque open-source très populaire pour l’apprentissage en profondeur (deep

learning). Elle est conçue pour être simple, conviviale et flexible, ce qui en fait un choix popu-

laire parmi les chercheurs et les praticiens en apprentissage automatique.

• Open CV(Open Computer Vision)

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) est une bibliothèque open-source très popu-

laire et largement utilisée dans le domaine de la vision par ordinateur et du traitement d’images.

Elle fournit des outils et des algorithmes pour traiter, analyser et comprendre les images et les

flux vidéo en temps réel.

• SK learn

Scikit-learn, également connu sous le nom de sklearn, est une bibliothèque open-source très

populaire pour l’apprentissage automatique (machine learning) en Python. Elle fournit un en-

semble d’outils et d’algorithmes pour les tâches courantes de classification, régression, cluste-

ring, et prétraitement des données.

• Matlotlib

Matplotlib est une bibliothèque open-source très populaire en Python pour la visualisation de

données et la création de graphiques. Elle offre un large éventail de fonctionnalités pour créer

des graphiques statiques, des graphiques interactifs et des visualisations complexes.

• pil

PIL (Python Imaging Library), également connue sous le nom de Pillow, est une bibliothèque

open-source populaire en Python pour la manipulation d’images. Elle offre un large éventail

de fonctionnalités pour ouvrir, modifier, convertir et sauvegarder des images dans différents

formats.

4.5 Résultats aboutis de la segmentation des tumeurs

mammaires basée Transfer Learning

C’est une étape essentielle où le modèle apprend à partir des exemples fournis afin de faire

des prédictions sur de nouvelles données.

Après cette période d’étude, nous n’avons pas obtenu de bons résultats, avec une perte loss=0.7

et une précision acc=0.97. Cela est dû au fait que les femmes âgées de 25 à 30 ans présentent

des seins denses qui se manifestent par des tumeurs refoulées dans le tissu du sein. En effet,
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cela mènera à des résultats de segmentation erronés du fait que la tumeur est moins visible.

Nous présentons sur la figure 4.4 les courbe de la précision de la classification ainsi que de la

minimisation de loss function.

Figure 4.4 – Les courbes de la précision de classification ainsi que de la minimisation de loss

function suite à l’apprentissage sur la base de données DDSM.

C’est ce qui nous a poussés à utiliser la méthode du transfer learning. En effet, l’IRM céré-

brale IRM présentent un grand contraste des tissus mous par rapport à la mammographie.

Nous avons obtenu des résultats bien meilleurs par rapport aux résultats précédents. En effet,

nous avons entrainé le modèle U-net sur la base Figshare des IRM cérébrale contenant trois

types différents de tumeurs. Nous présentons sur la figure 4.5 les courbes obtenues.

69



Chapitre 4 Evaluation des performances obtenues

Figure 4.5 – Les courbes de la précision de classification ainsi que de la minimisation de loss

function suite à l’apprentissage sur la base de données Figshare.

4.5.1 Cropping des tumeurs

Le "cropping" des tumeurs, également connu sous le nom de recadrage d’image, est une

technique utilisée pour couper ou découper une partie spécifique d’une image, en éliminant les

parties indésirables ou en se concentrant sur une région d’intérêt particulière.

Nous présentons sur la figure 4.6 le résultat du cropping.
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Figure 4.6 – Processus de cropping des tumeurs.

4.6 Evaluation des performances de l’approche propo-

sées de pronostic automatique de cancer du sein par

les machines à vecteur de support (SVM)

Dans le domaine de la santé numérique, lors de l’évaluation de la progression d’une mala-

die, les données sont généralement très limitées en nombre où nous disposons seulement d’un

nombre restreint d’informations pronostiques concernant les patients. Dans ce sens, la valida-

tion croisée est considérée comme le remède le plus approprié.

Nous avons utilisé l’intégralité des régions d’intérêt segmentées à partir de la base de données

DDSM lors du processus de classification, en distinguant les tumeurs bénignes des tumeurs

malignes, afin de démontrer la capacité discriminatoire du vecteur descripteur entre les tissus

pathologiques et ceux bénins.
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Selon [68], l’« Accuracy » (exactitude) est la mesure d’évaluation la plus couramment utilisée

pour évaluer un modèle. Elle représente la proportion du nombre total de prédictions qui étaient

correctes.

Nous exposons sur le tableau 4.4 les résultats de la classification basée SVM obtenus. En effet,

pour le premier modèle de pronostic automatique du cancer du sein ; nous avons obtenu une

précision de classification dans les alentours de 49 poucent. Pour améliorer les résultats, nous

avons utilisé la méthode de l’ACP pour la sélection des descripteurs les plus discriminants

et simplifier des ensembles de données complexes en réduisant leur dimensionnalité tout en

conservant les informations essentielles. Cela peut faciliter l’analyse des données, la visualisation

et améliorer les performances des modèles prédictifs. En effet, nous avons obtenu 99 pourcent

de précision de la classification suite à l’application de l’ACP.

Table 4.1 – Evaluation des performances de l’approche proposées de pronostic automatique

de cancer du sein

Modèle de

classification (SVM)
Kernel Précision (Accuracy)

Modèle1(sans ACP) RBF 49.3 %

Modèle2(avec ACP) RBF 99%

Les données d’apprentissage et de test sont généralement divisées selon un rapport de di-

vision standard de 80 :20 [69]. Ensuite, une métrique d’évaluation est utilisée pour évaluer

l’exactitude du modèle en se basant sur les étiquettes réelles des données de test. Les para-

mètres d’évaluation populaires pour la classification sont basés sur la matrice de confusion,

qui permet d’analyser les performances du modèle en termes de vrais positifs, faux positifs,

vrais négatifs et faux négatifs [69]. Nous enrichissons l’évaluation de l’approche proposée par la

matrice de confusion présentée sur la figure 4.7.
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Figure 4.7 – Matrice de confusion relative à l’approche proposée.

La comparaison des approches dans le domaine de la santé numérique reste difficile en

raison de plusieurs limitations. En effet, les chercheurs utilisent différentes bases de données,

dont beaucoup font partie de projets hospitaliers impliquant des collaborations entre universités

et hôpitaux.En outre, les échantillons d’images utilisés pour l’évaluation sont constamment

différents. De plus, les réglages et les paramètres utilisés varient d’une approche à l’autre. Tous

ces éléments contribuent à la difficulté de réaliser une comparaison équitable entre les différentes

approches.

Nous présentons sur le tableau 4.2 une comparaison de l’approche proposée avec des approche

de la littérature.
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Table 4.2 – Comparaison de l’approche proposée vis-à-vis des approches de l’état de l’art

pour le pronostic automatique de cancer de sein.

Référence Magraphies utilisée
Technique d’ap- prentissage

Automatique
Descripteurs

Evaluation Base des

résultats

[48] MIAS NSST/GLCM/Cropping SVM/NB/MLP/KNN/LDA Acc = 59.1%

[49] Une base locale DCNN GLCM/PCA/LDA/MDS Acc = 82.43%

[50] DDSM BP-NN GLCM Acc = 97%

[51] DDSM DT/KNN.
FCMRG/LBP-GLCM/LPQ/mRMR/

Cropping
Acc = 94.4 %

[52] MIAS SVM/LDA
Hough Transform/Canny Edge Detection/

Maximization Estimation
Acc = 94%/86%

[58] MIAS CNN
5 Conv. Layers +2 Fully Connected Layers+

Softmax Classifier
Acc = 90.5 %

[59] DDSM DCNN

AlexNet[5 Conv. Layers +3 Pooling Layers +

2 Fully Connected Layers] +

SVM Classifier)

Acc = 87.2%

[61] DDSM DCNN
5 Conv. Layers +3 Fully Connected Layers +

SVM Classifier
Acc = 96.7 %

[63] DDSM CNN
3 Conv. Layers +2 Fully Connected Layers +

Softmax Classifier
Acc = 80 %

[71] DDSM SVM
segmentation basée fusion de u-net et vgg-16 +

Zipf+Zipf inverse+gabor
Acc=84%

Approche proposée DDSM SVM
segmentation basée transfer learning

Zipf+Zipf inverse+gabor
Acc=99%

74



Chapitre 4 Evaluation des performances obtenues

4.7 Explication du code

Le code suivant permet la réalisation du filtrage des mammographie par CLAHE.

Figure 4.8 – Code CLAHE.
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Le code suivant permet la réalisation du filtrage des mammographie par le filtre Median.

Figure 4.9 – Code du filtre Median.

Le code suivant désigne le code du modèle U-net.

Figure 4.10 – Code du modèle de segmentation U-net.
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Le Code suivant permet le post-traitement(cropping)images.

Figure 4.11 – Code Post-traitement(cropping) images.
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Le Code suivant permet l’extration des descripteurs dans un fichies.csv.

Figure 4.12 – Code Créer un fichier.CSV.
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Le Code suivant permet la sélection des descripteurs les plus discriminats par l’ACP.

Figure 4.13 – Code de ACP.
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Le Code suivant est relatif au modèle SVM.

Figure 4.14 – Code des SVM.

4.8 Fonctionnement du système développé

Une fois l’application lancée, l’utilisateur pourra se connecter en utilisant l’interface ’Dé-

marrer’ en entrant son nom d’utilisateur et son prénom :
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Figure 4.15 – Interface login du système mmo-classification.
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Ainsi, l’utilisateur accède à l’interface suivante :

Figure 4.16 – Interface principale du système mmo-classification. Avec affichage de resultat

de SVM model.

Après avoir sélectionné le bouton "Télécharger une photo" dans le menu principal, l’utilisa-

teur est autorisé à parcourir les fichiers du système pour choisir la mammographie à traiter.

— Une fois que l’image de la tumeur s’affiche à l’écran, cliquez sur le bouton "Aller aux

résultats".

— Après avoir cliqué sur ce bouton, le résultat de la classification (bénigne / maligne) sera

affiché sous l’image.

— Pour quitter l’application, il suffit d’appuyer sur le bouton "Exit".
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4.9 Conclusion

Nous avons discuté en détail de l’implémentation de l’approche proposée pour la prédiction

automatique du cancer du sein, ainsi que de la validation des résultats obtenus. Cependant,

la comparaison des performances de notre approche avec celles de l’état de l’art n’était pas

évidente en raison de plusieurs facteurs. Ces facteurs comprennent l’utilisation de différentes

bases de données de mammographie, en particulier dans le contexte des projets hospitaliers,

la disparité du nombre de mammographies utilisées pour l’apprentissage et les tests, ainsi que

d’autres lacunes.
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CONCLUSION GÉNÉRALE

La quantité de données d’imagerie médicale augmente rapidement en raison des progrès

du matériel, de l’augmentation de la population, de la diminution des coûts et de la prise de

conscience de l’utilité des modalités d’imagerie.

Cela ajoute à la difficulté croissante pour les radiologues et les cliniciens de faire face à la

charge croissante d’analyser les grandes quantités de données disponibles provenant de sources

de données disparates [70]. Il s’ensuit qu’il existe un besoin évolutif d’outils pouvant aider au

diagnostic et à la prise de décision.

Les progrès récents de l’intelligence artificielle (IA) ont commencé à se répandre dans les do-

maines de santé consistent en des modules non linéaires capables d’apprendre automatiquement

plusieurs niveaux de représentations à partir de données de grande dimension sans aucun besoin

d’ingénierie explicite des caractéristiques par les humains.

Les méthodes d’apprentissage en profondeur, en particulier les réseaux de neurones convolutifs

(CNN), deviennent de facto la norme pour résoudre les problèmes de vision par ordinateur.

Les solutions neuronales profondes actuelles sont qualifiées de boîtes noires en raison d’un

manque de compréhension des spécificités concernant le processus de prise de décision.

Traditionnellement, les pathologistes/radiologues avaient l’habitude d’observer manuellement

les images mammaires et, avec le consensus d’autres experts médicaux, finalisaient leurs déci-

sions et leurs analyses.

Cependant, l’observation manuelle d’un grand nombre d’images mammaires pour un éventuel

diagnostic de cancer du sein est un processus long et fastidieux qui conduit souvent à des ré-

sultats faux positifs ou faux négatifs [6]. Par conséquent, un système automatisé est toujours
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nécessaire pour accélérer le processus d’analyse des images et aider les radiologues à diag-

nostiquer précocement le cancer du sein. Ces systèmes automatisés offrent aux radiologues la

possibilité d’obtenir un deuxième avis et, par conséquent, ils peuvent prendre des décisions plus

solides, fiables et précises concernant le diagnostic du cancer du sein.

Les principaux défis de recherche abordés dans ce domaine concernent la détection du cancer

du sein, avec l’ambiguïté des images mammaires denses, à l’aide de méthodes d’apprentissage

automatique et d’apprentissage profond où le processus de segmentation était basé sur la tech-

nique d’apprentissage par transfert et le processus de classification était basé sur les SVM.

En effet, les résultats obtenus étaient très satisfaisants atteignant une précision de distinction

entre les tumeurs malignes et bénignes de l’ordre de 99Nous soulignons quelques perspectives

comme suit [4] :

— Bien que la précision observée des méthodologies utilisées basées sur l’apprentissage au-

tomatique et l’apprentissage profond ait atteint un taux d’erreur inférieur à celui des

humains, elle est encore loin des cas d’utilisation réels, car nous ne pouvons pas croire

aux résultats fournis par les méthodes d’IA. L’une des raisons pourrait être l’inexplicabi-

lité des résultats interprétés par le modèle d’apprentissage automatique ou profond utilisé

et d’autres pourraient être que la plupart des chercheurs ont appliqué ces méthodologies

sur de petits ensembles de données ou n’ont pas utilisé des bases de données de référence.

— De nombreux défis à l’adoption généralisée de l’IA dans l’imagerie mammaire subsistent,

notamment le coût de la mise en œuvre ainsi que les implications éthiques et juridiques

du consentement éclairé, des préjugés, de la responsabilité, de la confidentialité et de

la cybersécurité. Malgré ces défis, l’IA continuera probablement à s’améliorer en tant

qu’outil d’assistance en imagerie mammaire avec un grand potentiel pour améliorer le

dépistage du cancer du sein.

— Bien que les méthodes basées sur l’apprentissage automatique ou profond aient montré

jusqu’à présent leur capacité prédictive prometteuse dans le domaine du diagnostic du

cancer, néanmoins, ces solutions sont encore loin d’être acceptées par le public en raison

de la nature de la boîte noire ou de l’inexplicabilité des résultats obtenus à partir de ces

approches.
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