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Abstract  

Neuroscience has typically been tasked with processing MRI data in order to detect 

malignancies. 

The procedure, on the other hand, grapples with a significant obstacle and necessitates a 

substantial level of domain competence gained through rigorous formal skill training. Indeed, 

brain tumor is one of the most harmful cancers that cause death of both children and adults 

but early screening strengthens enormously the chances of the patient's survival. 

Although MRI has several advantages over other imaging modalities, such as being safer and 

delivering richer information, it is difficult to detect minute changes in MRI images, 

particularly in the early stages of abnormalities. Furthermore, slice-by-slice annotation of a 

brain tumor from MRI scan is a time-consuming and laborious task. Through CAD systems 

implementation, this manual burden can be substituted by automatic segmentation based 

computer vision techniques where Artificial intelligence, machine learning and deep learning 

are the buzzwords. 

To identify glioma, meningioma and pituitary tumor ; a single framework based on U-net 

model and SVM algorithm with textural tumors characterization based power laws models: 

Zipf and inverse Zipf and Gabor filters is used to handle both tumor segmentation and 

classification tasks simultaneously. 

Not only has the suggested approach successfully identified the presence of cancer cells in the 

brain, but it has also correctly identified the type of cancer present in the segmented region of 

interest, whether it is glioma, pituitary tumor or meningioma.  

Key words: Brain cancer, tumor, MRI, Artificial Intelligence, Preprocessing, CAD systems, 

Segmentation, Deep learning, U-net, Classification, Machine learning, SVM, Texture 

characterization, Power law: Zipf and inverse Zipf, Gabor filters. 

 

 

 

 

 

 

 

 



  

 

Résumé  

Les neurosciences ont typiquement été chargées de traiter les données IRM afin de détecter 

les tumeurs malignes. La procédure, d'autre part, se heurte à un obstacle important et nécessite 

un niveau substantiel de compétence dans le domaine acquis grâce à une formation formelle 

rigoureuse. En effet, la tumeur cérébrale est l'un des cancers les plus nocifs pouvant causer la 

mort, aussi bien, dans le sujet enfants qu‟adulte. Ceci dit, un dépistage précoce renforce 

énormément les chances de survie du patient. 

Bien que l'IRM présente plusieurs avantages par rapport aux autres modalités d'imagerie, 

comme étant plus sûre et fournissant des informations plus riches, il est difficile de détecter 

des changements infimes dans les images IRM, en particulier au cours des premiers stades 

relatifs aux anomalies. De plus, l'annotation tranche par tranche d'une tumeur cérébrale à 

partir d'une IRM est une tâche longue et laborieuse. Grâce à l‟implémentation de systèmes 

CAD, cette charge manuelle peut être remplacée par des techniques de vision par ordinateur 

basées sur la segmentation automatique où l'intelligence artificielle, l'apprentissage 

automatique et l'apprentissage en profondeur sont les tendances actuelles. 

Pour identifier le gliome, la tumeur hypophysaire et le méningiome ; une approche basée sur 

le modèle U-net et l'algorithme SVM avec des lois de puissance : Zipf et Zipf inverse et les 

filtres de Gabor pour la caractérisation texturales des tumeurs a été suggérée avec l‟ultime but 

de gérer simultanément les tâches de segmentation et de classification des tumeurs. 

Non seulement l'approche suggérée a identifié avec succès la présence de cellules cancéreuses 

dans le cerveau, mais elle a également identifié correctement le type de cancer présent dans la 

région d'intérêt segmentée, qu'il s'agisse d'un gliome, d'une tumeur hypophysaire ou d'un 

méningiome. 

 

Mots clés : Cancer du cerveau, tumeur, IRM, Intelligence Artificielle, Prétraitement, 

Systèmes CAD, Segmentation, Apprentissage profond, U-net, Classification, Apprentissage 

automatique, SVM, Caractérisation de texture, Loi de puissance : Zipf et Zipf inverse, Filtres 

de Gabor. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  

 

 الملخص
عادة ما يتم تكليف علم الأعصاب بمعالجة بيانات التصوير بالرنين الدغناطيسي من أجل 

 الكشف عن الأورام الخبيثة.
الإجراء ، من ناحية أخرى ، يصارع مع عقبة كبيرة ويتطلب مستوى كبير من الكفاءة في 

على الدهارات. في الواقع ، يعتبر ورم الدخ من أكثر  المجال الدكتسبة من خلال التدريب الرسمي الصارم
أنواع السرطانات ضرراً التي تسبب وفاة كل من الأطفال والبالغين ، لكن الفحص الدبكر يعزز بشكل  

 كبير من فرص بقاء الدريض على قيد الحياة.
التصوير على الرغم من أن التصوير بالرنين الدغناطيسي له العديد من الدزايا مقارنة بطرق 

الأخرى ، مثل كونه أكثر أمانًا وتقديم معلومات أكثر ثراءً ، إلا أنه من الصعب اكتشاف التغييرات 
الدقيقة في صور التصوير بالرنين الدغناطيسي ، خاصة في الدراحل الدبكرة من التشوهات. علاوة على 

وير بالرنين الدغناطيسي ذلك ، يعد التعليق التوضيحي على شكل شريحة لورم في الدخ من فحص التص
، يمكن استبدال هذا العبء  CADمهمة شاقة وتستغرق وقتًا طويلًا. من خلال تنفيذ أنظمة 

اليدوي بتقنيات رؤية الكمبيوتر القائمة على التقسيم التلقائي حيث الذكاء الاصطناعي والتعلم الآلي 
 والتعلم العميق هي الكلمات الطنانة.

ورم السحائي وورم الغدة النخامية. إطار واحد يعتمد على نموذج لتحديد الورم الدبقي وال
U-net  وخوارزميةSVM  مع نماذج قوانين الطاقة القائمة على توصيف الأورام التركيبية: يتم

للتعامل مع مهام تجزئة الورم  Gaborو  Inverse Zipf و  Zipfاستخدام مرشحات 
 والتصنيف في وقت واحد.

تحديد النهج الدقترح بنجاح لوجود الخلايا السرطانية في الدماغ ، ولكنه لم يقتصر الأمر على 
أيضًا حدد بشكل صحيح نوع السرطان الدوجود في الدنطقة المجزأة موضع الاهتمام ، سواء كان الورم 

 الدبقي أو ورم الغدة النخامية أو الورم السحائي.
سرطان الدماغ ، الورم ، التصوير بالرنين الدغناطيسي ، الذكاء الاصطناعي ،  الكلمات الأساسية:

، التصنيف ، التعلم الآلي  U-net، التقسيم ، التعلم العميق ،  CADالدعالجة الدسبقة ، أنظمة 
 ،SVM  :توصيف الدلمس ، قانون القوة ،Zipf  و معكوسZipf  مرشحات ،Gabor. 
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Introduction générale  

Les neuro-oncologues signalent la tendance de la hausse des tumeurs cérébrales, le taux de 

survie relative à cinq ans après le diagnostic d'une tumeur maligne du cerveau et d'autres 

tumeurs du système nerveux central était de 35,8 %, et le taux de survie relative à cinq ans 

après le diagnostic d'une tumeur cérébrale non maligne était de 91,5 % [1]. En effet, les 

tumeurs cérébrales désignent la 10
ème

 forme des tumeurs surgissant chez les enfants ainsi que 

les adultes.   

Les tumeurs cérébrales sont constituées de tissus causés par une prolifération cellulaire 

incontrôlée, qui n'ont aucune fonction physiologique dans le cerveau. Le glioblastome est le 

gliome le plus meurtrier, représentant 70 à 75 % de tous les diagnostics de gliome diffus, avec 

une durée médiane de survie globale de 14 à 17 mois [2]. 

L'IRM est un type de technique d'imagerie non ionisante qui n‟utilise pas de rayonnement du 

tout et est considérée comme plus sûr que les rayons X et la tomodensitométrie qui utilisent 

des radiations [3]. Ceci dit, quelques facteurs perturbant le diagnostic comme la mauvaise 

résolution spatiale, le faible contraste, l'inhomogénéité ainsi que l'instabilité des formes des 

objets, surgissent. Dans ce sens, la segmentation manuelle nécessite beaucoup d'expertise et 

de compétences, mais elle peut parfois être erronée. La segmentation automatique des 

tumeurs dans les images IRM aide à mieux analyser les conditions pathologiques en mesurant 

la taille, l'emplacement, la structure et le grade de la tumeur [4]. En outre, la segmentation des 

tumeurs cérébrales a de nombreuses applications en neurologie telles que la planification des 

chirurgies. 

Les techniques d'apprentissage automatique et d'apprentissage profond ont été appliquées 

pour la classification des tumeurs, et une précision de 100 % a été atteinte par les deux 

catégories d'apprentissage [5]. En effet, le développement des systèmes CAD d‟aide au 

diagnostic médical assisté par ordinateur a eu lieu pour donner un deuxième avis au 

spécialiste durant l‟élaboration de son diagnostic. Par la suite, ces systèmes ont été largement 

adopté dans les routines sanitaires à travers le monde. 

La recherche sur les tumeurs cérébrales a été menée dans diverses sociétés privées 

multinationales telles que Siemens, Becton Dickinson, Medtronic, Accenture, GE Medical 

Systems, Atlantic Biomedical P. Ltd et autres [6].  

Dans ce mémoire, nous contribuons une approche basée multi-cascade d'algorithmes de 

segmentation et de classification de tumeurs au sein des IRM cérébrales où des algorithmes 
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d'apprentissage en profondeur seront combinés avec des algorithmes d'apprentissage 

automatique.  

Durant le processus de segmentation, nous avons appliqué le modèle U-net comprenant des 

couches de convolution et de sous-échantillonnage pour classifier les pixels du cerveau 

pendant le processus de segmentation. Les couches convolutive utilisent différents filtres de 

différentes tailles pour extraire les caractéristiques profondes de l'image de la tumeur 

cérébrale. Les tailles des cartes d'entités sont encore réduites à l'aide des couches de sous-

échantillonnage. Cela minimisera également la résolution des caractéristiques spatiales de 

l'image cérébrale.  

Par la suite, le modèle d'apprentissage automatique basée les machines à vecteurs de supports 

(SVM) utilisera ces sorties importantes de régions tumorales pour la classification, ce qui 

améliore la précision de la prédiction. 

La classification des tumeurs cérébrales est un domaine de vaste recherche à l'intersection de 

la vision par ordinateur (CV), de l‟apprentissage automatique et l‟imagerie biomédicale. 

Divers chercheurs ont proposé de nouvelles approches visant à lutter dans ce problème de 

recherche où nous proposerons la présente contribution [7]. 

La structuration de ce mémoire est la suivante : 

 

Chapitre I : L'analyse d'image, la vision par ordinateur, les paradigmes de l’intelligence 

artificielle : état de l’art et enjeux majeurs  

Tout au long du chapitre I, les concepts de base de l‟analyse d‟image et de la vision par 

ordinateur seront discutés. En outre, le boom de l‟apprentissage automatique et 

l‟apprentissage profond sera évoqué.  

Chapitre II : Initiation au pronostic automatique du cancer du cerveau 

Le chapitre II sera consacré en l‟évocation du cancer du cerveau et son impact sur la vie 

quotidienne où les paradigmes de l‟intelligence artificielle ont fait l‟objet d‟une importante 

contribution pour le pronostic automatique du cancer du cerveau. 

Chapitre III : Extraction de la problématique et définition de l’approche proposée  

Quant au chapitre III, la problématique de ce mémoire sera extraite désignant le diagnostic 

automatique du cancer du cerveau et éventuellement l‟approche proposée dans ce sens. 

Chapitre IV : Evaluation des performances  

Le chapitre IV est dédié à l‟évaluation des résultats aboutis par l‟approche proposée. 

Ce mémoire s‟achève par une conclusion générale et les perspectives. 
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I.1 Introduction  

Dans le domaine du diagnostic des images médicales, de nombreux problèmes ont été 

découverts par les scientifiques du fait que les images médicales présentent généralement un 

faible contraste, des frontières floues entre les différents tissus ou entre les tissus et les 

lésions. Dans ce sens, pour assurer le bon diagnostic, les images doivent être traitées pour 

améliorer leur qualité et extraire des caractéristiques discriminantes visant à améliorer le 

diagnostic à travers l‟incorporation des différents paradigmes de l‟intelligence artificielle. 

Nous évoquons dans ce chapitre, les diverses techniques proposées pour l'analyse des images 

et l‟extraction de caractéristiques en vue de la classification des tissus pathologiques. 
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I.2 La vision par ordinateur 

La vision par ordinateur consiste en le domaine de l'informatique se concentrant sur la 

reproduction de parties désignant la complexité du système de vision humaine. En effet, ceci 

permettra aux ordinateurs l‟identification et le traitement des objets dans les images autant 

que les humains.  

Suite aux progrès de l'intelligence artificielle ainsi qu‟aux innovations en apprentissage 

profond, le domaine a fait d‟énorme bonds ces dernières années en surpassant les humains 

dans certaines tâches. 

Il est utile de mentionner que l'un des facteurs essentiels de la croissance de la vision par 

ordinateur désigne la quantité de données gérées de nos jours. En effet, ces flux de données 

feront l‟objet de l‟amélioration de la vision par ordinateur spécialement dans le domaine 

médical dont nous nous intéressons. 

Diverses applications de vision par ordinateur consistent à reconnaître des éléments sur des 

images, citons : 

• La classification d'objets. 

• L‟identification d'objet.  

• La vérification d'objet.  

• La détection d'objets.  

• La segmentation d'objet.  

• La reconnaissance d'objets.   

 

I.3 L'analyse d'image  
 

La notion analyse des images indique l'analyse informatique des images numérisées en vue de 

l‟extraction de mesures au sein de ces images [8]. Il est utile de mentionner que l'analyse des 

images englobe divers outils : le traitement du signal, l'intelligence artificielle ainsi que la  

stéréologie.  

Dans le domaine de la vision par ordinateur, les images furent capturées par une 

caméra. Par la suite, nous effectuons une numérisation sur un ordinateur suite à l‟utilisation 

d‟une carte de capture. En effet, le processus d'analyse des images basé vision par ordinateur 

comporte un pipeline de traitement de données consistant en un ensemble d‟algorithmes. 

Dippert et al. ont identifié  les principaux axes dans [9], comme suit : 
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1. Acquisition et optimisation des images. 

2. Conversion des pixels en objets. 

3. Analyse et reconnaissance de ces objets. 

Quant aux niveaux d‟analyse des images, nous distinguons deux :  

 

I.3.1 Analyse de bas niveau d’image 

L‟analyse ou le traitement de bas niveau, aussi considéré comme analyse de pixels vu qu‟il 

vise à améliorer la qualité de l‟image en convertissant l'image d'entrée en une nouvelle image 

prête et bien adaptée à de niveaux ultérieures de traitement. 

Les algorithmes concernés par ce niveau boostent la qualité de l‟image et consistent en le 

filtrage du bruit et l'amélioration du contraste, la mise à l'échelle avec le but de 

l‟adaptation à la taille de l'image et en fin, nous distinguons un processus important celui de 

l‟élimination des informations infructueuses comme l‟arrière-plan.  

 

I.3.2 Analyse de haut niveau d’image 

Ce niveau d‟analyse concerne la reconnaissance d'objets par le processus de la classification 

en associant chaque objet à une classe spécifique. Par exemple, nous associons une tumeur 

détectée à une classe pathologique. En effet, ce niveau s'appuie sur diverses connaissances 

tirées à partir du contenu de l‟image.  

Les paradigmes d'intelligence artificielle sont appelés à être utilisés dans  

l'analyse et l'interprétation des images. Voir plus, le stade avancé de la vision par ordinateur 

simule la cognition humaine en s‟appuyant sur les informations contenues au sein de 

l'image.  

I.4 Analyse de la texture d'image  
 

L‟analyse de la texture désigne une problématique majeure de la vision par ordinateur, 

spécialement dans l‟analyse de l'imagerie médicale où la texture désigne un descripteur 

puissant des tissus pathologiques dont la quantification est difficile par un radiologue.  
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I.4.1 Définition de la texture 

C‟est ardu de donner une définition précise d‟une texture. En effet, initialement nous pouvons 

considérer la texture comme une région d‟une image ayant une organisation spatiale étant 

homogène des niveaux de luminance [10] ou bien considérer une texture étant un phénomène 

à deux dimensions comme suit [11] : 

 La première dimension désigne la description des primitives qui forment la texture. 

 La deuxième dimension décrit les relations spatiales existantes entre ces primitives. 

Haralick [12], un des piliers des chercheurs qui ont travaillé sur ce la texture, l‟a défini 

comme suit : analyser la texture d‟une image revient à la distinction du nombre et du types de 

ses primitives tonales tout en considérant leurs orientations spatiales. Une texture est une zone 

de l‟image où nous définissons une fenêtre de dimensions minimales, pour laquelle une 

observation à partir de celle-ci se traduit par une perception visuelle identique vis à vis 

l‟intégralité des translations possibles à appliquer à partir de cette fenêtre au-dedans de la 

région en considération [12]. 

I.4.2 Quantification de la texture d’une image   

Nous distinguons 3 approches d‟analyse de la texture d‟une image [13] : 

 Les approches statistiques : comme la fonction d‟autocorrélation ou les 

matrices de cooccurrences. 

 Les approches Spatio-fréquentielles : comme la transformée de Fourier, les 

bancs de filtres ou la transformée en ondelettes  

 Les approches structurelles : comme les composantes connexes. 

 

Nous allons définir ces approches comme suit [14] [15] :  

 

a) Les méthodes statistiques 

 Les statistiques de premier ordre se basant sur l’histogramme  

Ces statistiques du premier ordre se calculent selon l‟histogramme des intensités. En effet, 

elles n‟exploitent que l‟information relative au niveau de gris. 

 La matrice de cooccurrence considérant les couples de pixels 

Elle désigne une méthode statistique du second ordre qui fut appelée aussi méthode de 

dépendance spatiale des niveaux de gris. En effet, une matrice de cooccurrence mesure la 

probabilité d‟apparition P(i, j,,) calculant la fréquence qu‟un pixel portant un niveau 
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d‟intensité i apparaît à une distance relative d‟un autre pixel portant un niveau d‟intensité j , 

par la considération d‟une orientation donnée [16][17]. Les paramètres suivants : 0, 45, 90 et 

135 degrés sont prédominants par rapport à les directions angulaires .  Il est important de 

mentionner que les caractéristiques extraites à partir de ces matrices, caractérisent 

l‟homogénéité, les dépendances linéaires existantes entre les niveaux de gris, le contraste et la 

complexité observée dans l‟image [13]. 

b) Les méthodes fréquentielle ou Spatio fréquentielles 

Ces approches transforment l‟image originale de façon que la nouvelle image soit obtenue en 

considérant les propriétés des fréquences spatiales relatives à l'intensité des pixels. En effet, la 

Transformée de Fourier Discrète (TFD) bidimensionnelle ou les filtres de Gabor sont les 

approches les plus répondues dans ce sens. Le résultat de ces méthodes est l‟extraction des 

composantes de fréquence spatiale des images [18]. 

c) Les méthodes structurelles 

Elles considèrent les textures composées des motifs ou primitives se répétant fréquemment 

ainsi que régulièrement dans l‟image. L‟ultime but est de tracer les règles régissant 

l‟organisation spatiale relative à ces motifs [19]. 

 

I.5 L'apprentissage automatique et l'apprentissage profond en action 

 

Le flux de travail des techniques de l'apprentissage automatique (Machine leraning) et de 

l'apprentissage en profondeur (Deep learning) consiste à extraire des caractéristiques puis à 

les utiliser durant le processus de classification d'image [3]. La toute première étape de 

d‟apprentissage automatique est l'extraction de caractéristiques qui dépend de différentes 

propriétés telles que la taille, l'origine, la forme et les données de pixel. 

Dans certains cas, les méthodes d'extraction de caractéristiques sont fusionnées ensemble pour 

obtenir un meilleur résultat. Dans la deuxième phase, une méthode de classification est 

utilisée pour classifier les caractéristiques extraites dans la première phase. 

 

I.5.1 L’apprentissage automatique  

En appliquant l'apprentissage automatique, en extrayant ou en apprenant des descripteurs 

informatifs qui décrivent bien les régularités ou les modèles inhérents aux données jouent un 

rôle central dans diverses tâches d'analyse des images, spécialement les images médicales. En 
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effet, les approches d'extraction de caractéristiques sont devenues une technique dominante 

pendant longtemps. La conception et l'extraction de ces caractéristiques a toujours été le 

principal souci de développement d‟un tel système [20]. 

Pour étudier la précision et le temps de traitement requis que l'apprentissage automatique peut 

consommer dans le diagnostic de tumeur, un concours de diagnostic de tumeur cérébrale a été 

mené sur 225 cas pour déterminer les exactitudes de diagnostic manuel et du diagnostic par 

machine, ceci à l‟aide de : the Artificial Intelligence Research Centre for Neurological 

Disorders et une équipe d‟un centre de recherche de : Capital Medical University. 

D'une part, il a été constaté que le diagnostic de la machine (système Biomind) fournissait 195 

réponses correctes avec un ratio de 87% en 15 min. D'autre part, le diagnostic manuel a fourni 

148 cas correctement diagnostiqués avec un ratio de 66% en 30 min par une équipe de 15 

radiologues [5]. Ces résultats démontrent la supériorité du diagnostic par apprentissage 

automatique sur le diagnostic manuel dans les termes de précision, de temps de traitement et 

d'efforts des radiologues. 

L‟apprentissage automatique regorge différents algorithmes. Nous évoquons quelques 

algorithmes dans ce qui suit [2] : 

 

    Machines à Vecteurs de Support SVM 

Les machines à vecteurs de support, ou support vector machine (SVM), sont des modèles 

d‟apprentissage automatique supervisés centrés sur la résolution de problèmes de 

discrimination et de régression mathématiques. Elles ont été conceptualisées dans les années 

1990 à partir d'une théorie d'apprentissage statistique. Ce modèle a été rapidement adopté en 

raison de sa capacité à travailler avec des données de grandes dimensions, ses garanties 

théoriques et les bons résultats réalisés en pratique. En effet, le fait qu‟ils requièrent un faible 

nombre de paramètres, les SVM sont connus et appréciées pour leur simplicité d‟usage. 

Le principe des SVM consiste à ramener un problème de classification ou de discrimination à 

un hyperplan dans lequel les données sont séparées en plusieurs classes dont la frontière est la 

plus éloignée possible des points de données. En effet, de ce principe un nom a été attribué 

aux SVM : les séparateurs à vaste marge. Le concept de frontière implique que les données 

soient linéairement séparables. Dans ce sens, les machines à vecteurs de support font appel à 

des noyaux, consistant en des fonctions mathématiques permettant de projeter et séparer les 

données dans l'espace vectoriel, les vecteurs de support étant les données les plus proches de 

la frontière [3]. Nous présentons sur la figure I.1, un hyper plan optimal à deux dimensions.  
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Figure I.1 Hyper plan optimal à deux dimensions. 

 

     Les réseaux de neurones 

Les réseaux de neurones artificiels sont des réseaux de neurones qui utilisent un algorithme 

d'apprentissage et déduisent des règles d'apprentissage. Pour ce faire, un ensemble d'exemples 

de données de d‟apprentissage est nécessaire, le concept est dérivé du concept de neurone 

biologique. Un neurone artificiel reçoit des entrées d'autres neurones, intègre les entrées avec 

des poids et active (ou "se déclenche" dans le langage de la biologie) lorsqu'une condition 

prédéfinie est satisfaite [21]. Nous exposons sur la figure I.2, un réseau de neurones.  

 

 

Figure I.2 Exemple d‟un réseau de neurones.  
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   K-NN (K Nearest Neighbours) 

 

L'algorithme des K plus proches voisins est un algorithme d'apprentissage supervisé qui est 

basé sur la comparaison directe entre le vecteur de descripteurs de l'instance à classifier et le 

vecteur de l'instance de la banque d'apprentissage. En effet, ceci est effectué par le calcul 

d‟une distance (généralement la distance Euclidienne) entre ces instances. Par la suite, la 

classification consiste à attribuer la classe majoritaire parmi les classes des K instances les 

plus proches de cette instance [4]. 

 

    Les arbres de décision 

Les arbres de décision sont des algorithmes utilisant un modèle de graphe sous forme d‟un 

arbre pour aboutir à la décision finale. Comme tout algorithme de l‟apprentissage 

automatique, le but est la conception d‟un modèle qui prédit la valeur de la variable cible en 

fonction de la valeur de plusieurs variables d'entrée. 

Notons que les arbres de décision partent à partir d'un nœud, depuis duquel divers résultats 

possibles sont générés. Chacun de ces résultats donne l‟accès à d'autres nœuds, depuis 

desquels 

davantage de possibilités furent émises. 

I.5.2 L’apprentissage profond  

L‟apprentissage profond ou Deep Learning (DL) est un sous-domaine de l‟apprentissage 

automatique qui utilise des réseaux de neurones artificiels (ANN) pour développer des 

algorithmes de prise de décision [21]. En effet, le réseau neuronal est combiné pour former le 

réseau neuronal profond. Ces techniques ont permis des progrès significatifs dans les 

domaines du traitement de l'image, notamment la reconnaissance faciale, la vision par 

ordinateur, la reconnaissance vocale, le traitement automatisé du langage ainsi que la 

classification du texte où ceci consiste par exemple en la reconnaissance de spam.  

Nous distinguons divers types d'architectures relatifs aux réseaux de neurones, citons : 

 Les perceptrons multicouches désignant ceux les plus anciens simples. 

 Les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks ou CNN), 

particulièrement adaptés au traitement des images. 

 Les réseaux de neurones récurrents dédiés aux données séquentielles comme le texte. 
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Nous nous intéressons aux réseaux de neurones convolutifs. En effet, nous allons les détailler 

dans ce qui suit :  

Les réseaux de neurones convolutifs (connus sous CNN) est une classe de réseau neuronal 

profond qui s'inspire du cortex de nos yeux où un petit groupe de cellules est réceptif à un 

type spécifique des paramètres du champ visuel tels que les caractéristiques verticales et 

horizontales [22]. 

Le processus de construction d'un CNN comprend six étapes principales [23]: la convolution, 

la couche de correction où nous distinguons la fonction d‟activation (ReLU), le pooling, les 

couches entièrement connectées et la fonction Softmax. À l'étape initiale, un certain nombre 

de filtres de convolution sont appliqués à l'image d'entrée pour activer certaines 

caractéristiques des images. Afin d'augmenter la vitesse d'apprentissage, les valeurs négatives 

sont mappées sur zéro et les valeurs positives restent inchangées dans l'étape ReLU. Le but de 

l'étape de pooling est de simplifier la sortie en effectuant un sous-échantillonnage non 

linéaire, et donc de réduire le nombre de paramètres que le réseau doit connaître. Ces trois 

opérations sont répétées sur des dizaines ou des centaines de couches, chaque couche 

apprenant à détecter différentes caractéristiques. Dans l'étape d'aplatissement, tous les 

tableaux bidimensionnels sont transformés en un seul vecteur linéaire. Un tel processus est 

nécessaire pour que des couches entièrement connectées soient utilisées après des couches 

convolutives. Les couches entièrement connectées sont capables de combiner toutes les 

caractéristiques locales des couches convolutives précédentes. La procédure est terminée avec 

l'application de la fonction softmax pour fournir la sortie de la classification finale. Nous 

présentons sur la figure I. 3, l'architecture générale d‟un CNN [21]. 

 

Figure I.3 Architecture Générale d‟un CNN. Source [21] 
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A présent, nous allons détailler chaque couche comme indiqué dans [22] : 

1- La couche convolutive  

Elle est responsable de l'extraction des caractéristiques tels que les bords, les lignes, etc. de 

l'image donnée. Elle extrait les caractéristiques utilisant une opération de convolution avec 

une matrice de fenêtre glissante appelé filtre ou noyau. Plus précisément, le filtre effectue une 

opération de multiplication avec un sous-ensemble de pixels d'image d'entrée et la sommation 

des résultats de multiplication pixel par pixel est effectuée comme mentionné sur la figure I.4. 

Ensuite, le filtre glisse le long de l'image entière pour effectuer la même opération. 

Maintenant, le résultat de chaque opération de convolution est concaténé dans une matrice 

appelée carte de caractéristiques dans la terminologie CNN. 

 

Figure 1.4 Application de la convolution sur un image 

 

Il y aura plusieurs couches convolutives en fonction de la nature complexe de l'application. Il 

semble que les couches initiales capturer les informations de base comme les bords et les 

dégradés, etc. et les couches vers la fin capturent les caractéristiques détaillées de l‟image à 

partir des résultats des couches initiales.  

 

2- La couche de pooling  

Elle est utilisée pour réduire la dimension de la carte d'entités. La carte des caractéristiques 

qui a l‟allure d‟une image est divisée en plusieurs sous-ensembles qui ne se chevauchent pas 

et à partir de chaque sous-ensemble, le paramètre pertinent est obtenu. 
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Il existe deux types de pooling en fonction du paramètre sélectionné à savoir le pooling 

maximal et le pooling moyen. Dans le pooling maximal,la valeur maximale du sous-ensemble 

est sélectionnée tandis que dans le pooling moyen, la valeur moyenne du sous-ensemble est 

sélectionnée. Nous exposons sur la figure I.5, deux exemples l‟un relatif au max pooling et 

l‟autre à average pooling. 

 

 
  

 

Figure I.5 Deux exemples l‟un relatif au max pooling et l‟autre à average pooling. 

 

Le principal but de la couche de pooling est de réduire le temps de calcul global. 

 

3- La couche de correction ReLu 

Cette couche rajoute la non-linéarité à l'architecture qui est nécessaire dans tout réseau de 

neurones. 

Sans l'ajout de non-linéarité, le système sera linéaire dans la nature qui conduira à l'échec de 

l'analyse de complexe applications. Il existe plusieurs fonctions d'activation comme Sigmoid, 

tanh, ReLu …etc. En général, la fonction ReLu est utilisée pour les CNN car elle évite le 

problème de « vanishing gradient » pendant l'apprentissage. 

 

4- La couche entièrement connectée 

Elle présente un réseau de neurones artificiels de base où tous les nœuds des précédentes 

couches sont connectés à la couche suivante. La matrice de sortie des caractéristiques de la 

couche de convolution finale est aplatie pour former un vecteur unique qui est ensuite donné 

aux couches entièrement connectées. Cette couche apprend une fonction non linéaire à partir 

des caractéristiques et génère les résultats de la classification.  
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I.6 Evocation de quelques modèles des réseaux de neurone convolutifs  

 

I.6.1 U-net 

Ces derniers temps, un FCN de bout en bout (entièrement Convolutional Network) nommé U-

Net a été introduit pour la segmentation des images [28]. L'architecture se compose d'un 

encodeur et d'un décodeur. Le codeur est utilisé pour extraire les caractéristiques spatiales de 

l'image tandis que le décodeur est utilisé pour construire une carte de segmentation à partir de 

caractéristiques encodées. L'encodeur implique la série de processus de convolution double 3 

× 3 qui est ensuite suivi par la fonction max-pooling.  

La figure I.6 montre l'illustration de l'architecture U-Net. Il s'agit d'un réseau puissant et donc 

le processus d‟apprentissage est très rapide et envoie une segmentation précise. Moins 

d'informations sont nécessaires pour obtenir de meilleurs résultats, tout en conservant la 

possibilité de faire un apprentissage sur des échantillons de grande taille.  

Outre la profondeur accrue du réseau à 19 couches, U-Net bénéficie d'une conception 

supérieure des skips connections entre les différentes étapes du réseau [24]. Il emploie 

quelques modifications pour surmonter le compromis entre la localisation et l'utilisation du 

contexte. Ce compromis augmente car les patchs de grande taille nécessitent plus de couches 

de pooling et par conséquent réduira la précision de la localisation. 

En revanche, les patchs de petite taille ne peuvent observer qu‟un petit contexte d'entrée. La 

structure proposée consiste de deux voies d'analyse et de synthèse. Le parcours d'analyse suit 

la structure de CNN. Le chemin de synthèse, communément appelé phase d'expansion, se 

compose d‟une couche de suréchantillonnage suivie d'une couche de déconvolution. 
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Figure I.6 Architecture de U-net. Source [25] 

I.6.2 AlexNet, ResNet et VggNet 

AlexNet développé par Krizhevsky, Sutskever et Hinton a remporté le ImageNet Large Scale 

Visual Recognition Challenge (ILSVRC) en 2012. L'exemple d'architecture AlexNet est 

illustré à la Figure I.7. VggNet a obtenu la deuxième place dans le défi ILSVRC-2014 pour la 

tâche de classification avec un taux d'erreur de 7,3 % et a obtenu la première place pour le 

projet de localisation. AlexNet formé à l'aide de la base de données ImageNet a permis 

d'améliorer la précision de la classification par rapport à AlexNet. L'architecture typique de 

VggNet est donnée sur la figure I.7. Le réseau de neurones résiduels (ResNet) a obtenu la 

première place pour la tâche de classification dans le défi ILSVRC 2015 avec un taux d'erreur 

de 3,57 %. L'architecture ResNet a été capable de former un réseau de neurones avec 152 

couches et a donné de meilleures performances de classification que d'autres architectures 

bien connues telles qu'AlexNet et VggNet. L'empilement de nombreux blocs résiduels forme 

l'architecture ResNet. En effet, sa principale contribution réside dans la modélisation de la 

représentation résiduelle dans la structure du réseau CNN, ce qui résout la difficulté de former 

une structure de réseau très profonde. La représentation schématique du ResNet-34 typique 

est illustrée à la figure I.7 [26] [27]. 
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Figure I.7 Diverses architectures, à savoir de AlexNet, VggNet et ResNet. Source [26] 

 

I.6.3 Mask-RCNN 

En ML (Machine Learning), pour résoudre les problèmes liés à la segmentation DNN (Deep 

Neural Network) nommée Mask-RCNN (Murali et Meena 2019) [28] est introduit. Mask-

RCNN est un cadre de segmentation d'instance introduit pour la détection d'instances de 

manière appropriée. La représentation de Mask-RCNN est illustrée à la Figure I.8.  

La technique est utilisée pour séparer des objets dissemblables dans une image ou bien une 

vidéo. Si une image est donnée à Mask-RCNN, cela représente l'image en termes de boîtes 

englobantes d'objets, de classes et masques. Comparé à U-Net, Mask-RCNN produit une 

segmentation moins précise. Mask-RCNN utilise deux étapes RPN (Region Proposal 

Network) et Fast-RCNN. Dans la deuxième étape, les caractéristiques sont extraites au moyen 

de RoIPool de chaque boîte de candidat pour exécuter le processus de classification. FPN 

(Feature Pyramid Network) est utilisé par masque R-CNN pour faire progresser la pyramide 

d'extraction de caractéristiques standard qui utilise un niveau élevé de caractéristiques pour 

les passer aux couches inférieures. La reconnaissance d'objets se fait à l'aide de RPN (Region 

Proposal Network) qui est utilisé pour diviser l'image en ancres et détecte également les zones 

entourant l'objet de l'intérêt. Les boîtes englobantes sont le résultat du RPN, puis les ROI 

(région d'intérêts) sont catégorisées. Enfin, les masques sont générés par Mask R-CNN.  

 



Chapitre I                                    L'analyse d'image, la vision par ordinateur, les 

paradigmes de l’intelligence artificielle : état de l’art et enjeux majeurs 

 

 

16 

 

 

 

Figure I.8 Architecture de Mask -RCNN. Source [22] 
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I.7 Conclusion  

Tout au long de ce chapitre, nous avons défini les plus importants concepts en relation à 

l'apprentissage automatique et l‟apprentissage profond. Vu que nous nous intéressons aux 

réseaux de neurones convolutifs, ils ont fait l‟objet de nos sections et sous-sections. 

Quant au chapitre suivant, il sera consacré à un état de l‟art concernant le pronostic 

automatique du cancer du cerveau où nous nous concentrons sur la formulation d‟une 

contribution avec les paradigmes de l‟intelligence artificielle évoqués dans ce chapitre. 
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II.1 Introduction  

Le cancer du cerveau est très dangereux et répartis dans le monde entier. En effet, la tumeur 

cérébrale peut avoir une nature bénigne ou maligne où celle bénigne présente une structure 

uniforme sans les cellules actives ou cancéreuses, d‟autre part, celle maligne présente une 

structure non uniforme avec des cellules actives. 

Le gliome est un type de tumeur cérébrale qui se développe sur la région des tissus gliaux et 

de la moelle épinière, le méningiome est un type de tumeur qui se développe sur la zone de la 

membrane (la zone qui protège le cerveau et la moelle épinière), tandis que la tumeur 

hypophysaire se développe sur la zone de la glande pituitaire. En effet, le méningiome et les 

tumeurs hypophysaires sont faciles à détecter en raison de leur lieu d'apparition, cependant les 

gliomes sont difficiles à analyser. Ainsi, une tumeur cérébrale maligne primaire a un 

pronostic sombre et réduit considérablement la fonction cognitive et la qualité de vie. 

Dans ce sens, les radiologues subissent une submergence de flux de donnée d'imagerie IRM 

cérébrales où des approches d'apprentissage automatique ou d‟apprentissage en profondeur 

sont sollicitées dans le but d‟offrir un deuxième avis pour l‟élaboration du diagnostic final. En 

effet, le développement de systèmes CAD d‟aide au diagnostic médical assisté par ordinateur 

était une nécessité. Tout au long de ce chapitre, nous évoquerons l‟état de l‟art sur le pronostic 

automatique des tumeurs cérébrales.  
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II.2 Le cancer du cerveau  

Selon les rapports de l'organisation mondiale de la santé (World Health Organization (WHO)) 

[23], nous estimons que 9,6 millions de personnes dans le monde sont décédées du cancer en 

2018. 30 à 50 % d'entre eux étaient évitables grâce à un diagnostic précoce. Parmi les types de 

cancer, la tumeur au cerveau est l'une des plus meurtrières. Selon les statistiques, nous 

estimons que 17 760 adultes sont morts de tumeurs cérébrales en 2019. 

Le cancer du cerveau se classe au dixième rang des principales causes de mortalité en étant 

considéré comme le 3
ème

 cancer le plus répandu chez les adolescents et adultes [29]. Le taux 

de survie à cinq ans des hommes et les patientes femmes atteintes d'un cancer du cerveau est 

de 34 % et 36 % respectivement.  En effet, les tumeurs cérébrales sont constituées de tissus 

provoqués par une profilifération cellulaire incontrôlée, qui n'ont aucune fonction 

physiologique dans le cerveau [2].  

Les causes d'une tumeur au cerveau peuvent être attribuées aux aspects de l'environnement 

tels que l'utilisation excessive de produits chimiques artificiels ou bien aux facteurs 

génétiques. Les options de traitement comprennent la radiothérapie, la chimiothérapie et 

l‟intervention chirurgicale. 

Il existe deux types de tumeur cérébrale [3] : tumeur cérébrale primaire et tumeur cérébrale 

secondaire. Dans les tumeurs cérébrales primaires, les cellules cancéreuses proviennent du 

cerveau, tandis que dans les tumeurs secondaires du cerveau, les cellules cancéreuses sont 

transportées vers le cerveau à partir d'une tumeur située dans une autre partie du corps. La 

tumeur cérébrale secondaire est également connue sous le nom de cancer métastatique. Le 

cancer du cerveau est un type courant de tumeur qui se localise toujours dans le cerveau ou 

système nerveux central. Trente pour cent des tumeurs cérébrales sont des tumeurs cérébrales 

primaires, alors que 20 à 30 % des personnes sont touchées due à un cancer métastatique. 

Selon la structure tissulaire, le cerveau humain se constitue de trois parties importantes : la 

matière grise, la matière blanche ainsi que le liquide céphalo-rachidien (CSF) comme nous 

pouvons le constater sur la figure II.1.  
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Figure II.1 Structure tissulaire du cerveau humain.  

 

II.3 Les différents types des tumeurs cérébrales  

 

La tumeur du cerveau est l'une des tumeurs malignes les plus courantes et les plus agressives, 

entrainant une espérance de vie très courte si elle fut diagnostiquée à un grade supérieur. Un 

tel type des tumeurs expose le tissu cérébral à une déclinaison de taille ce qui entraîne des 

dommages massifs au réseau neuronal du cerveau, perturbant par conséquent son travail. 

Nous nous intéressons aux types suivants des tumeurs [30] : 

 

 Gliomes    

Le gliome est l'une des tumeurs cérébrales les plus primitives qui provient des cellules gliales. 

L‟organisation mondiale de la santé (WHO) rapporte que le gliome peut être classé en quatre 

niveaux différents basés sur des images microscopiques et des comportements tumoraux. Les 

grades I et II sont des gliomes de bas grade (LGG) qui sont de nature plutôt bénigne avec un 

rythme de croissance lent. Les grades III et IV sont des gliomes de haut grade (HGG) qui sont 

cancéreux et agressif [31]. Le gliome est le type de tumeur cérébrale la plus répandue chez les 

adultes. En effet, il représente près de 80% des cas malins. Nous constatons que les patients 

atteints de gliomes de bas grade (LGG) ont un taux de survie global à dix ans d'environ 57 % 

[2]. Les gliomes de haut grade sont considérés comme plus destructeurs et pénétrants, et sont 

associés avec une espérance de vie d'environ 2 ans après diagnostic [3]. Le glioblastome est le 
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gliome le plus meurtrier, représentant 70 à 75 % de tous les diagnostics de gliome diffus, avec 

une durée médiane de survie globale de 14 à 17 mois [2]. 

 

 Méningiome   

Le méningiome est généralement une tumeur bénigne qui se développe lentement dans la 

nature et se trouve dans les méninges (la membrane qui sépare le cerveau de la moelle 

épinière corde) [22]. Les méningiomes peuvent perturber la barrière hémato-encéphalique et 

former un oedème dans le tissu péri tumoral.  

 

 Tumeurs hypophysaires 

La glande située à la partie de base du cerveau est connue sous le nom de glande 

hypophysaire et la tumeur associée à cette glande s'appelle la tumeur de l'hypophyse [22]. La 

majorité de ces tumeurs sont bénignes, cependant elles peuvent subir un développement et 

devenir malignes. Ces tumeurs peuvent interférer avec le niveau d'hormone normale, affectant 

ainsi tout le corps. Certains types courants de tumeurs hypophysaires sont les 

craniopharyngiomes, les adénomes et les kystes de la fente de Rathke. Nous présentons sur la 

figure II, les trois types de tumeurs mentionnés précédemment. 

 

(a)                                                   (b)                                             (c)  

 

   
 
      

Figure II.2 Exemple d‟un Gliome en (a), un Méningiomes en (b) et une tumeur hypophysaire 

en (c).  
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II.4 L’imagerie par résonance magnétique (IRM) pour le dépistage du 

cancer du cerveau  

Plusieurs technologies sont utilisées pour le diagnostic non invasif et pour surveiller et 

analyser les tumeurs telles que l'imagerie par résonance magnétique (IRM), la tomographie 

par émission de positrons (PET) et la tomodensitométrie (CT). Cependant, l'IRM est une 

technique de diagnostic efficace pour détecter les tumeurs des tissus mous et donc populaire 

pour l'imagerie cérébrale [32]. 

À l'heure actuelle, l'IRM, qui a été inventée en 1970, est la modalité d'imagerie la plus 

importante pour l'imagerie cérébrale en cours d'utilisation [5]. En effet, L'imagerie par 

résonance magnétique (IRM) est meilleure que les autres modalités d'imagerie pour le 

diagnostic et le traitement des tumeurs cérébrales en raison de sa propriété non invasive sans 

exposition aux rayonnements ionisants et du contraste d'image supérieur dans les tissus mous 

[33].  

L'IRM offre un aspect délicat du cerveau, de l'anatomie vasculaire et la moelle épinière peut 

également visualiser la structure du cerveau dans tous les plans (axial, sagittal et coronal. 

L‟IRM est connue comme une approche standard en raison de son contraste des tissus mous 

et de sa grande disponibilité. 

Ce test est principalement fait pour vérifier les problèmes liés à la neurochirurgie et à la 

neurologie. L‟IRM utilise les signaux de radiofréquence au moyen d'un puissant champ 

magnétique.  

Les avantages de l'IRM par rapport aux autres méthodes sont [28] : 

1- L'IRM est fréquemment utilisée pour l'inspection visuelle des nerfs crâniens, des 

anomalies du fosse postérieure et moelle épinière, car elle est moins sensible aux 

artefacts dans l'image par rapport au CT [21]. 

2- Contraste élevé. 

3- Faible rayonnement. 

4- Capacité à diagnostiquer le flux sanguin et les dysfonctionnements vasculaires. 

5- Détecter facilement la maladie nerveuse. 

6- Absence d'artefacts durcissant le faisceau. 
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Bien qu'une disponibilité d'experts expérimentés, l'évaluation qualitative physique est 

constamment sauté par le système de la vision humaine. Le système d'IRM peut créer des 

images autour de 65 535 Gy niveaux avec une résolution et une profondeur de bits 

supérieures à la vision humaine. 

Chaque modalité d'IRM joue un rôle différent dans le diagnostic. Les régions Œdémateuses 

sont délimitées dans les images T2 produisant une région d'image lumineuse. Les tissus sains 

peuvent être distingués dans les images T1. Les scans T1-Gd utilisent un agent de contraste 

qui donne un signal lumineux au bord de la tumeur en raison de son accumulation. Les scans 

FLAIR utilisent le signal de suppression des molécules d'eau qui distingue le liquide céphalo-

rachidien (LCR) de la région de l'œdème [21]. 

Donc, en résumé quatre modalités d'IRM standard sont appliquées pour le diagnostic : 

FLAIR, T2-weighted MRI (T2), T1-weighted MRI (T1), et T1-weighted MRI avec 

amélioration du contraste  (T1-Gd) comme le montre la Figure II.3. 

 

 

Figure II.3 Exemples de différentes modalités d'IRM appliquées au gliome HG. Les 

exemples ont été extraits de la base de données BRATS 2013. De gauche à droite : Image 

IRM T1, Image IRM T1-Gd, image IRM T2 et image IRM FLAIR. Source [5] 

 
II.5 Les facteurs rendant l’IRM restreinte pour le diagnostic du cancer du 

cerveau  

 

Même si l'imagerie par résonance magnétique est la méthode la plus répandue en raison de sa 

modalité d'imagerie non intrusive qui fournit le contraste tissulaire distinctif ainsi que le fait 

qu‟elle soit conformable en termes de normalisation du contraste tissulaire fournissant le 

moindre détail d'intérêt. Cependant, les limites suivantes sont rencontrées : 
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 La taille, la forme et la localité incertaines, aléatoires et irrégulières des tumeurs 

cérébrales dans les IRM [29]. De même, le partitionnement non autonome des tumeurs 

coûte beaucoup de temps et exige beaucoup de travail désignant une tâche lourde et 

largement subjective compte tenu de la quantité de données à traiter, réduisant ainsi la 

précision. 

 Difficile de percevoir les changements infimes dans les images IRM, en particulier 

dans les premiers stades des anomalies [26]. 

 Dans l‟IRM, il est difficile d'obtenir une détection précise des contours vu que l'IRM 

elle-même contient du bruit ricien, qui provoque des irrégularités dans l'estimation des 

contours pouvant conduire à un diagnostic erroné [34]. 

 Les IRM pourraient accumuler des anomalies ou, comme distorsions d'inhomogénéité 

et hétérogénéité du mouvement, dues aux mouvements produits par le sujet lors de 

l'acquisition ou les limites de l'appareil IRM. Ces artefacts déclenchent l‟induction de 

faux taux d'intensité qui conduisent à de faux points positifs dans l'image [29]. 

Dans l'analyse des images médicales, l'une des tâches difficiles est la reconnaissance des 

tumeurs via des images de résonance médicale (IRM) [28]. Le processus de diagnostic est 

encore fastidieux en raison de sa complexité et à sa grande variété dans les tissus de 

perception tumorale. Par conséquent, les nécessités des techniques d'identification 

automatique des tumeurs augmentent de nos jours pour la médecine. 

 

II.6 Diagnostic automatique (CAD) du cancer du cerveau  

Avec l‟ultime but d‟éviter l‟effet désagréable de la biopsie, il a été nécessaire de concevoir un 

outil efficace aidant au diagnostic précis du cancer du cerveau. Dans ce sens, l‟apparition des 

technologies robustes d‟apprentissage automatique ainsi que profond a ouvert une frontière 

prometteuse dans l'imagerie médicale et le diagnostic automatique. 

Le diagnostic assisté par ordinateur en imagerie médicale trouve ses origines dans les années 

1980 au laboratoire Kurt Rossmann de Recherche en Image Radiologique du Département de 

Radiologie de l‟université de Chicago [21]. Les premiers travaux portaient sur la détection du 

cancer du sein. Il y a eu beaucoup de recherche et de développement de systèmes CAD 
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utilisant différentes modalités des images médicales. Le CAD ne se substitue pas au 

spécialiste mais peut aider ou être adjoint au spécialiste de l'interprétation des images. En 

d'autres termes, les systèmes CAD peuvent fournir un "deuxième avis objectif" et rendre la 

décision de la maladie finale à partir d'informations basées sur l'image et la discrimination des 

lésions, en complément d'une évaluation du radiologue. 

Le développement CAD prend en compte les principes de la radiomique. Le terme 

radiomique est défini comme l'extraction et l'analyse de caractéristiques quantitatives des 

images médicales, c'est-à-dire la conversion des images médicales en données exploitables 

avec une haute-fidélité et un haut débit pour l'aide à la décision. Les images médicales 

utilisées en radiomique sont obtenues principalement par TDM, PET ou IRM. 

L‟identification précise de l'anomalie à partir de l'imagerie cérébrale dépend quelque peu de la 

capacité d'un médecin spécialiste. La limitation des techniques existantes et traditionnelles 

utilisées pour la détection et l'identification des maladies du cerveau a poussé le 

développement du diagnostic assisté par ordinateur (CAD) [3]. 

Le diagnostic assisté par ordinateur (CAD) est entièrement automatisé et beaucoup moins 

coûteux et nécessite moins de temps pour l'identification des maladies du cerveau. Le CAD 

augmente également les capacités des médecins spécialistes. Actuellement diverses 

techniques de machine learning et deep learning sont utilisées pour détecter et classifier les 

anomalies dans le cerveau de manière automatisée. La performance d'identification est 

améliorée grâce à l'apprentissage automatique et techniques d'apprentissage utilisant les 

scanners médicaux et les données médicales pour la détection des anomalies cérébrales. 

L'imagerie médicale et diverses techniques d'apprentissage automatique et d'apprentissage en 

profondeur sont intégrés ensemble afin d‟aboutir aux résultats précis. 

Le cadre général d'un système de diagnostic assisté par ordinateur (CAD) pour le diagnostic 

de tumeur cérébrale à l'aide des images IRM, comme résumé dans la Figure II.4, consiste en 

la collecte de données, le prétraitement, la segmentation, l'extraction de caractéristiques, la 

sélection de descripteurs, la réduction de descripteurs, la classification, l‟évaluation des 

performances et le diagnostic [5].  
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Figure II.4 Organigramme d'un système générique de diagnostic assisté par ordinateur 

(CAD) pour le diagnostic des tumeurs cérébrales. Cet organigramme montre toutes les étapes 

d'un système CAD complet ; il est nécessaire d'avoir toutes les étapes combinées dans un seul 

système. Source [5] 

 

Un système CAD se compose des deux parties suivantes : 

 

II.6.1 Détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe) 

L'annotation tranche par tranche d'une tumeur cérébrale à partir d'examens IRM est une tâche 

laborieuse et chronophage [33]. Cette charge manuelle peut être remplacée par une 

segmentation automatique à l'aide d'algorithmes de vision par ordinateur. En effet, le but de 

CADe est de trouver ou de localiser des régions anormales ou suspectes dans des images 

structurelles [35] et donc d'alerter les cliniciens. 

Durant le processus de segmentation, une image est divisée en plusieurs segments. Cette 

partition s'effectue entre divers tissus tumoraux (nécrose, œdème et tumeur solide) et tissus 

cérébraux, nommés liquide céphalorachidien, matière grise et blanche [28]. Pour l'application 

thérapeutique, l'approche de segmentation de l'IRM est classée comme : manuelle, semi-
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automatique, entièrement automatique et hybride. En méthode manuelle de la segmentation, 

l'étiquetage de l'image et la segmentation des limites sont réalisés par des experts humains en 

utilisant les mains. 

Fondamentalement, les méthodes de segmentation basées sur l'atlas sont appliquées pour la 

segmentation manuelle. Pour réduire les certaines complexités de la méthode manuelle de 

segmentation, des processus bénéfiques de méthodes semi-automatiques et automatiques sont 

activés. Dans une segmentation automatique, la segmentation de limites sont attribuées 

automatiquement à l'aide d'un ordinateur.  

La méthode de segmentation entièrement automatique est meilleure que la méthode semi-

automatique en raison de ses effets suprêmes optimaux. 

Il convient de mentionner, entre autres, qu'il existe actuellement deux catégories de tâches de 

segmentation d'image [25] : la segmentation sémantique et la segmentation d'instance. La 

segmentation sémantique d'image est une classification au niveau du pixel en attribuant une 

catégorie correspondante à chaque pixel d'une image. En effet, nous visons à réaliser une 

classification des pixels d'une image. Pour cet objectif, les chercheurs ont proposé la structure 

codeur-décodeur qui est l'une des architectures de bout en bout les plus populaires, comme le 

réseau entièrement convolutif (FCN, U-Net, Deeplab… etc). Dans ces structures, un encodeur 

est souvent utilisé pour extraire les caractéristiques de l'image alors qu'un décodeur est 

souvent utilisé pour restaurer les caractéristiques extraites à la taille de l'image d'origine et 

produire les résultats finaux de la segmentation. 

 
 

II.6.2 Diagnostic des tumeurs assisté par ordinateur (CADx)  

 

CADx fournit un deuxième avis objectif concernant l'évaluation d'une maladie à partir des 

images [35]. Les principales applications de CADx impliquent la discrimination des lésions 

malignes à partir des lésions bénignes et l'identification de certaines maladies à partir d'une ou 

plusieurs images. Classiquement, la plupart des systèmes CADx ont été développés pour 

utiliser des descripteurs conçus par l'homme et conçues par des experts du domaine. En effet, 

un algorithme ML ou DL est souvent un classifieur d'objets (par exemple des lésions dans les 

images médicales). La sélection des caractéristiques est une étape fondamentale dans le 

traitement de l'image médicale et plus spécialement, cela nous permet de rechercher quels 
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descripteurs sont pertinentes pour le problème de classification, et cela aide également à 

obtenir des taux de précision plus élevés [21]. 

La tâche d'extraction de caractéristiques est complexe en raison de la tâche de la 

détermination d‟un algorithme capable d'extraire une représentation distinctive et complète 

des caractéristiques, et pour cette raison principale, il est très difficile de généraliser et 

implique qu'il faut concevoir une méthode de caractérisation pour chaque nouvelle 

application. 

La classification est liée aux caractéristiques extraites qui sont saisies en entrée d'un modèle 

ML, tandis qu'un modèle d'algorithme DL utilise les valeurs de pixel dans les images 

directement comme entrée au lieu de caractéristiques calculées à partir d'objets segmentés. 

Dans le cas du traitement des accidents vasculaires cérébraux avec des CNN, la 

caractérisation des images est une application clé et dépend du rapport signal sur bruit dans 

l'image, qui peut être amélioré par l'identification de la cible via la segmentation pour 

sélectionner les régions d'intérêt. 

Plusieurs classifieurs sont utilisés dans les étapes de classification des tumeurs dans un 

système CADx [5], tels que les machines à vecteurs de support (SVM), kernel SVM (KSVM), 

réseau de neurones probabiliste (PNN), réseau de neurone artificiel (ANN), k-plus proche 

voisins (KNN), hybridation des algorithmes génétiques et machine à vecteurs de support 

(GA-SVM), FCM et réseau neuronal convolutif (CNN).  

 

II.7 L’aide au diagnostic médical du cancer du cerveau basé apprentissage 

automatique 

Nous présentons sur le tableau II.1 multiples approches CAD basées apprentissage 

automatique, de détection de cancer du cerveau tout en soulignant les classifieurs et 

techniques d'extraction de descripteurs, entre autres, les mesures de performance seront 

mentionnées. 
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Tableau II.1 Approches CAD basées apprentissage automatique (Machine Learning) de 

diagnostic du cancer du cerveau  

 

Réf 
Base de données 

utilisée 
Contribution 

Evaluation des 

performances 

[36] 

 

AMDI, in Bertam, 

Pulau 

Pinang, Malaysia 

Une approche de classification des tumeurs 

cérébrales par l‟extraction des descripteurs de 

la transformée en Ondelettes et une 

classification basée SVM. 

Acc = 65% 

[37] 

 
Randomly selected 

Une approche de classification des tumeurs 

cérébrales par l‟extraction des descripteurs de 

la texture et une classification basée SVM. 

Acc = 84% 

[38] 

Figshare 

by Cheng 

(Seulement 170 

pour chaque classe) 

Une approche de classification des tumeurs 

cérébrales en trois classes en extrayant les 

descripteurs de la transformée en Ondelette et 

en les donnant comme entré aux SVM durant 

le processus de classification. 

Acc = 98.5% 

[39] 

Une base de données 

privée et publique 

(1000 

Images utilisées au 

total) 

Une approche de classification des tumeurs 

cérébrales par l‟extraction des descripteurs de 

la transformée en Ondelettes et une 

classification basée réseau de neurone 

récurrent (RNN). 

Acc = 96% 

 

 [40] 

 

PSG IMS 

Une approche de classification des tumeurs 

cérébrales par l‟extraction des descripteurs de 

la texture et une classification basée 

BPN et RBFN. 

Acc = 85.71% 

[41] 
Figshare Dataset 

(3064 images) 

Une approche de classification des tumeurs 

cérébrales selon 3 types en extrayant les 

descripteurs par le modèle pré entrainé 

Googlenet via une classification basée SVM. 

Acc = 97% 

[42] 

 

Départment de 

radiologie Tata 

Memorial 

Une approche d‟extraction de descripteurs 

texturaux en basée sur la matrice de 

cooccurrence (GLCM) tout en appliquant une 

classification Neuro-fuzzy. 

Acc = 89% 

[43] MICCAI 2013 

Une approche de classification nommée 

(LIPC : Local 

Independent Projection Based classification) 

utilisant des descripteurs texturaux et 

statistiques. 

Acc = 89% 

[44] 

 

Centres médicaux 

différents 

Une approche de classification des tumeurs 

cérébrales par l‟extraction des descripteurs de 

gray-level run-length matrix (GLRLM) 

Et une classification basée SVM et FCM. 

Acc = 91.66% 

[45] BRATS 2013 Une approche d‟extraction de descripteurs Acc = 93.3%. 
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texturaux en 3 dimensions dépendant sur la 

matrice de cooccurrence (GLCM) tout en 

appliquant différents algorithmes 

d‟apprentissage automatique pour 

determiner le grade de malignité de gliome. 

[46] 
BRATS 2017 

et BRATS 

2015 

Une approche d‟extraction de descripteurs de 

forme, texture, intensité utilisant les formules 

de Beta et Gamma. De plus, 

L‟homogénéité, l‟énergie et l‟entropie ont été 

calculé pour une classification des tumeurs, 

basée les SVM. 

 

Acc = 98% 

[47] 

 
Non mentionnée 

Une approche extrayant des descripteurs 

texturaux par les filtres de Gabor et une 

classification basée SVM. 

 

Acc = 87% 

[48] BRATS 2015 

Une approche extrayant 25 descripteurs 

texturaux et 7 descripteurs de forme pour la 

classification des tumeurs cérébrales via les 

SVM. 

Acc = 94.33% 

 

 

[49] 

 

PGIMER 
Une approche extrayant des descripteurs 

texturaux et une classification basée ANN. 
Acc = 91.7% 

[50] 
DICOM et 

Brain Web 

dataset 

Une approche extrayant des descripteurs 

texturaux ainsi que des descripteurs 

statistiques dans un processus de 

classification des tumeur cérébrales basé les 

SVM. 

Acc = 96.51 % 

II.8 L’aide au diagnostic médical du cancer du cerveau basé apprentissage 

profond 

Nous exposons sur le tableau II.2 diverses approches CAD basées apprentissage profond de 

diagnostic de cancer du cerveau. 
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Tableau II.2 Approches CAD basées apprentissage profond (Deep Learning) de diagnostic 

du cancer du cerveau  

 

Réf 
Base de données 

utilisée 
Contribution 

Evaluation des 

performances 

[51-a] 

BDD 1: 

PGIMER(Postgradua

te 

Institute of Medical 

Education & 

Research) 

BDD 2: SPL 

Une approche de classification de divers 

types de tumeurs cérébrales au long de 

deux bases de données : 

BDD1 1: Astrocystoma (AS), childhood 

tumorMedullobla stoma (MED), 

GlioblastomaMultiforme (GBM), 

Meningioma(MEN). 

BDD 2: AS, Meningioma (MEN) et 

Low Grade Glioma (LGL) où une 

classification basée GA-ANN a été 

réalisée.  

Acc = 94% (BDD 1) 

Acc = 94.1% (BDD 

2) 

[51-b] 
Base de données du 

site de Kaggle 

Une approche proposant un modèle 

improuvé de RESnet50 pour une 

classification binaire en tumeur ou non 

tumeur où 8 couches ont été ajouté à 

l‟architecture originale de RESnet 50. 

Acc = 97% 

[52] 
Base de données du 

site de Kaggle 

Un modèle de réseau de neurone 

convolutif a été proposé selon 3 étapes : la 

première consiste en Convolution Block 

Attention Module (CBAM) permettant le 

réseau de reconnaitre l'information 

spatiale. La deuxième étape permet au 

réseau d'apprendre des fonctionnalités plus 

importantes et la dernière consiste en 

hyper Column technique implémentée 

avant la couche entièrement connectée. 

Acc = 96.05% 

[53] 
Figshare (3064 

images) 

Une approche basée sur l‟augmentation 

des image IRM de la base de données 

utilisée, a été proposée pour les fournir 

comme enytrées au modèle Resnt50 

d‟apprentissage profond pour le processus 

de classification des IRM cérébrales. 

Acc = 98% 

[54] 

BDD 1 : IXI dataset 

BDD 2: 

REMBRANDT 

dataset 

Une approche de classification de divers 

types de tumeurs cérébrales au long de 

deux bases de données : 

BDD 1: Meningioma, Pituitary, Glioma 

BDD 2: Normal, different grades de 

glioma (Grade I, II, III, IV) avec une 

classification basée  CNN-GA. 

Acc=90.9% (BDD 1) 

Acc =94.2% (BDD 2) 
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[55] 
Figshare (3064 

images) 

Une approche basée le modèe 

d‟apprentissage profond (GANs : 

Generative Adversarial Networks). L‟idée 

principale était l‟utilisation de CNN 

comme un discriminateur de GAN pour le 

pré entrainer.  La dernière couche du CNN 

discriminateur dans le GAN a été 

remplacé par SoftMax pour la 

classification. 

Acc = 88% 

[56] 

(TCGAGBM : 

Cancer 

Genome atlas 

glioblasto 

ma multiform) et une 

base de données 

(TCIA : cancer 

imaging archive ) 

 

Une approche hybride SR-FCM-CNN a 

été proposé. Premièrement un pré-

traitement est effectué basé SR CNN. Les 

images à basse résolution sont converties à 

haute résolution en utilisant cette approche 

ensuite une segmentation basée FCM est 

effectuée où Squeeze-net a été appliqué 

pour l‟extraction des descripteurs basé 

ELM. 

Acc = 98% 

[57] 

BDD 1: Radiopaedia 

dataset 

BDD 2: Brain tumor 

dataset 

Une approche de classification de divers 

types de tumeurs cérébrales : Meningioma, 

Pituitarytumor, Glioma à travers une 

classification basée  

CNN-DA 

BDD 1 : Acc = 

90.67%, (Après 

l‟augmentation) 

Acc = 87.38% (avant 

l‟augmentation) 

BDD 2 : 

Acc = 94.58% 

[58] 
Figshare (3064 

images) 

Une approche basée R-CNN pour la 

detection et classification des tumeurs 

cérébrales en 3 types a été proposé. 

Region proposal network a été utilisé pour 

le marquage précis de la région de la 

tumeur.  

Acc = 77.60% 

[59] 
Base de données du 

site de Kaggle 

Une approche basée le modèle CNN qui 

prend comme entrée une IRM pour là 

segmenter et extraire les descripteurs par 

le CNN. Les sorties sont classifiées 

comme tumeur ou non tumeur.  

Acc = 90-99% 

[60] BRATS 2016 

Une approche utilisant   

(PG-GANS : Progressively Growing 

Generative 

Adversarial Networks) a été proposé pour 

augmenter la base de données de BRATS-

2016 pour la détection précise des tumeurs 

basée RESNET-50. 

Acc = 91% 

 

 



Chapitre II                                                             Initiation au pronostic        

                                                                       automatique du cancer du cerveau 

 

 

34 

II.9 Conclusion  
 

L‟explosion des techniques d‟intelligence artificielle, d'apprentissage automatique et en 

profondeur a engendré le développement d‟approches prometteuses pour le diagnostic assisté 

par ordinateur des tumeurs cérébrales, améliorant dans ce sens le diagnostic tardif et réduisant 

l'intervention humaine. 

Nous allons exposer dans le chapitre prochain la problématique tirée dans ce domaine 

d‟actualité ainsi que le cadre méthodologique suivi pour l‟implémentation de l‟approche 

proposée de diagnostic du cancer du cerveau assisté par ordinateur. 
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III.1 Introduction  

 

Durant ce chapitre, nous évoquerons la problématique soulignée consistant en l‟implémentation de 

modèles réalisant la prédiction du cancer du cerveau, bâti sur les paradigmes de l‟apprentissage 

automatique ainsi que l‟apprentissage profond.  
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III.2 Problématique et plan d’action  

 

Les tumeurs cérébrales augmentent non seulement la taille et la pression dans le cerveau, mais 

génèrent également un gonflement provoquant tous symptômes neurologiques anormaux. En 

effet, selon « the National Brain Tumor Foundation (NBTF) », le nombre de personnes dans 

les pays développés qui meurent des suites de tumeurs cérébrales a augmenté de 300 % [5]. 

L'IRM fournit de riches informations sur l'anatomie des tissus humains, et en raison de sa 

grande disponibilité et le contraste des tissus mous, elle est considérée comme une technique 

standard. En effet, l‟IRM utilise des signaux de radiofréquence avec un champ magnétique 

puissant pour produire les images du tissus humains. 

En clinique, l'interprétation des images médicales a été effectuée principalement par des 

experts humains tels que les radiologues et les médecins. Cependant, étant donné les grandes 

variations de pathologie et la fatigue potentielle des experts humains, un besoin crucial de 

méthodes assistées par ordinateur avec une meilleure précision pour le diagnostic précoce de 

la tumeur était en ordre. D‟autre part, les contours relatifs aux tumeurs sont flous et les 

tumeurs ont tendance à se propager dans la région voisine du cerveau rendant la tâche de la 

différenciation du tissu affecté des tissus sains environnants difficile. Dans ce sens, 

l'identification manuelle des tumeurs au sein des IRM est sujette aux erreurs. En effet, le 

diagnostic assisté par ordinateur des tumeurs cérébrales à partir des images IRM consiste en 

des processus de détection, de segmentation et de classification des tumeurs [5]. 

D'après la littérature récente, il est évident que bien que les modèles d'apprentissage en 

profondeur aient atteint une précision inégalée dans la classification et la segmentation des 

images, leur principale limite est l'interprétabilité, c'est-à-dire l'identification des 

caractéristiques responsables dans la prise de décision. C'est l'élément le plus important dans 

la compréhension du modèle et a limité l'acceptation des méthodes DL, en particulier dans le 

domaine médical. Les radiologues, utilisant des modèles d'IA pour les aider à diagnostiquer 

diverses conditions dans un système de soutien de la santé, doivent réaffirmer les décisions 

qu'ils prennent utilisant ces modèles. Cela nécessite que le modèle les aide à interpréter ou à 

visualiser les caractéristiques qui ont permis la décision du modèle. 
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Une fois avoir souligné les points problématiques, nous allons indiquer le plan d‟action lui 

faisant recours, comme suit : 

1- Pour réduire la charge de travail des pathologistes et améliorer l'objectivité de 

l'analyse des images, nous allons suggérer le diagnostic assisté par ordinateur ou les 

systèmes (CAD) comprenant le traitement d'image et les techniques modernes 

d'apprentissage automatique et d‟apprentissage profond. 

2- Un prétraitement des IRM par un filtre médian sera réalisé vu qu‟il est le plus souvent 

utilisé pour préserver les contours [5]. De plus il a été démontré que les filtres médians 

sont supposés minimiser l'erreur quadratique moyenne entre les images d'origine et de 

sortie [61]. 

3- Actuellement les algorithmes d‟intelligence artificielle surtout ceux qui utilisent une 

technique hybride de CNN et de classifieurs d'apprentissage automatique produisent 

une transformation marquée dans la caractérisation et la segmentation en traitement 

des images médicales [21]. En effet, les CNN ont une grande utilité dans des tâches 

telles que l'identification des caractéristiques de la hiérarchie de composition et 

caractéristiques de bas niveau (par exemple, bords). A cet effet, nous allons réaliser 

une segmentation des tumeurs basée U-net et une classification basée les machines à 

vecteur de support (SVM). Le choix de U-net était par rapport au fait que 

Contrairement à la segmentation d'image courante, les images médicales contiennent 

généralement du bruit et affichent des frontières floues. Par conséquent, il est très 

difficile de détecter ou de reconnaître des objets dans des images médicales 

uniquement en fonction des caractéristiques de bas niveau de l'image. En outre, il est 

également impossible d'obtenir des limites précises en fonction uniquement des 

caractéristiques sémantiques de l'image en raison du manque d'informations détaillées 

sur l'image. Tandis que U-Net fusionne efficacement les caractéristiques d'image de 

bas niveau et de haut niveau en combinant des cartes de caractéristiques basse 

résolution et haute résolution via des skip connexion, ce qui est une solution parfaite 

pour les tâches de segmentation des images médicales [25]. Actuellement, U-Net est 

devenu la référence pour la plupart des tâches de segmentation des images médicales. 
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4- Utilisation de la variance intra-patch, qui représente les informations de texture 

locales, était crucialement informative, qui est également corrélée avec des résultats 

radiologiques. 

5- L‟incorporation de caractéristiques robustes pour la classification basée SVM où 

l‟analyse texturale fera l‟objet de la distinction entre les tumeurs cérébrales (les 

tumeurs considérées sont : Meningioma, Glioma et Tumeur hypophysaire). Ceci, par 

l‟application des lois puissance Zipf et Zipf inverse surgissant dans le domaine spatial 

pour l‟analyse de la texture en modélisant la vision humaine. D‟autre part, les filtres 

de Gabor seront hybridés avec ces lois puissance vu qu‟ils se localisent au sein des 

deux domaines spatial et fréquentiel. En effet, cette hybridation permettra une analyse 

judicieuse de la texture des tumeurs. Il est utile de mentionner que nous avons réalisé une 

extraction des descripteurs via l‟apprentissage automatique vu que c‟était une technique 

dominante pendant une longue période et du moment que nous pourrons justifier les 

techniques d‟extraction de descripteurs au lieu de la boite noire de l‟apprentissage profond 

[24].  En outre, il a été démontré que lorsqu'il s'agit de tâches complexes, les réseaux 

d‟apprentissage profond simples ou complexes sont incapables de générer des résultats 

par eux-mêmes. Ils sont généralement combinés avec d'autres méthodes statistiques 

classiques comme les paradigmes d'apprentissage automatique [62] pour aboutir aux 

meilleurs résultats. D‟autre part, il est à noter que l'interprétabilité a été un problème central 

pour l'application de l'IA dans les soins de santé surtout en ce qui concerne l‟obscurité de la 

boite noire de l‟apprentissage profond, néanmoins, les approches d‟extraction de la texture 

utilisée se basant sur les courbes de Zipf et Zipf inverse et les filtres de Gabor peuvent justifier 

l‟explicabilité de la classification (le diagnostic). 

6- Evaluation des performances pour les processus de segmentation et de classification 

(loss, accuracy, ….). 

 

III.3 Segmentation des tumeurs cérébrales dans les IRM basée Deep 

Learning   

III.3.1 Base de données utilisée  

La base de données T1-weighed CE-IRM du cerveau a été acquise à l'hôpital de Nanfang, 

Guangzhou, en Chine, et à l'hôpital général de l'Université médicale de Tianjin, en Chine, de 

2005 à 2010. 3064 IRM ont été collectées à partir de 233 patients, contenant 708 

méningiomes, 1426 gliomes et 930 tumeurs hypophysaires. Les images ont une résolution 
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dans le plan de 512*512 avec une taille de pixel de 0,49*0,49 mm2. L'épaisseur de la tranche 

est de 6 mm et l'écart entre les tranches est de 1 mm. La frontière tumorale a été délimitée 

manuellement par trois radiologues expérimentés. Nous exposons sur la figure III.1 quelques 

IRM cérébrales de la base de données utilisée. 

 

                Meningioma                               Glioma                          Tumeur hypophysaire 

   

                Meningioma                                Glioma                        Tumeur hypophysaire 

   

 

Figure III.1 présentation des IRM cérébrales de la base de données utilisée. 
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III.3.2 Pipeline suivi pour la segmentation des tumeurs cérébrales basé U-Net  

 Prétraitement 

 

Majoritairement, les images médicales souffrent d'un faible contraste et d'une luminosité 

inhomogène. En effet, la frontière ambiguë avec un contraste limité entre le ciblage des 

organes et des tissus avoisinants est un défi inhérent à l'imagerie. Ceci est généralement causé 

par les coefficients d'atténuation en CT et temps de relaxation en IRM.  

Le prétraitement des images joue un rôle essentiel dans la détection de maladies du cerveau 

car le prétraitement des images implique l'amélioration de la qualité de l'image, la suppression 

du bruit de l'image et la normalisation. Le prétraitement des IRM est l'élément le plus critique 

de l‟analyse des images en raison du fait que les informations incorrectes avec des statistiques 

indésirables peuvent conduire à la mauvaise performance d'un classifieur nettement extensif 

[63]. En effet, le prétraitement des données peut améliorer la qualité des données pour aider le 

réseau de neurones à mieux apprendre les caractéristiques. 

Dans l'étape de prétraitement, des étapes de redimensionnement et d‟amélioration du contraste 

des images IRM s‟effectuent [4]. Les bases de données des images cérébrales contiennent des 

IRM de différentes tailles tandis que les modèles d'apprentissage doivent avoir une certaine 

taille standard des images.  

Nous allons appliquer un prétraitement pour améliorer la résolution et le contraste et pour 

réduire le bruit dans les images IRM de la base de données. Plusieurs approches de 

prétraitement peuvent être utilisés, tels que le masquage flou, les filtres médians et les filtres 

de Wiener. 

Les filtres médians sont les plus couramment utilisés dans l'étape de prétraitement pour 

préserver les contours de l'image [5]. En effet, nous avons appliqué le filtre médian sur toutes 

les IRM de la base de données comme indiqué sur la figure III.2. 

 

 

 

 

 



Chapitre III                             Extraction de la problématique et  définition de   

                                                l’approche proposée 

 

 

45 

   

   

   

Figure III.2 Prétraitement par le filtre médian : à gauche les IRM originales et à droite après 

l‟application du prétraitement. 

 

 Segmentation des tumeurs cérébrales par le modèle U-Net  

Le défi le plus vital pour un radiologue est de localiser les tumeurs cérébrales à un stade 

précoce. Comme la tumeur cérébrale se développe rapidement, doublant sa taille réelle en 

environ vingt-cinq jours [64]. Dans le cas où cette tumeur ne se traite pas correctement, le 

taux de survie de la personne affectée ne dépasse pas généralement six mois.  Pour cette 

raison, un système automatique est souhaitable pour localiser la tumeur du cerveau au stade 

précoce. 

La segmentation des images médicales est une tâche difficile en raison de l'aspect hétérogène 

de l'organe cible désignant l'un des grands enjeux de la segmentation des images médicales 

[20]. En effet, l'organe cible ou la lésion peuvent varier énormément en taille, forme et 

localisation d'un patient à l'autre. Dans ce sens, l‟algorithme risque de segmenter des régions 
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indésirables dans l'IRM cérébrale, comme la cavité orbitaire et les ventricules latéraux [34]. 

Augmenter la profondeur du réseau neuronal est signalée comme une solution efficace. 

Dans la méthode de seuillage, le processus du contrôle de l'intensité pour la catégorisation des 

zones non tumorales et tumorales est plus exigeant. Dans les approches de croissance de 

région, l'efficacité du système dépend des classifieurs déterminant les zones d'image 

inhabituelles. Dans les approches à base de clusters, le calcul est nécessaire pour chaque 

phase de clustering ultérieure qui maximise la durée totale. Une approche de réseau de 

neurones est complexe pour visualiser la tumeur conformément avec localisation spatiale et 

décomposition structurelle. Néanmoins, une approche CNN qui est inspirée par la vision 

biologique, bénéficie de caractéristiques alambiquées pour que l'apprentissage profond des 

tissus du cerveau ainsi que de la tumeur soit bien accompli. En effet, la capacité de 

généralisation des modèles profonds est améliorée avec le processus de régularisation. Ceci 

est qualifié de moyen efficace car il permet au modèle de réseau de former des modèles plus 

complexes. 

Pour le suivi de la thérapie oncologique, la quantification précise et morphologique des 

tumeurs est une tâche critique. Cependant, des travaux à grande échelle ont été réalisés dans 

ce domaine ; mais les cliniciens dépendent de la détermination manuelle de la tumeur, en 

raison du manque de lien entre les chercheurs et les cliniciens [6]. 

Les approches DL récentes, en particulier CNN, offrent une bonne précision et sont largement 

utilisées dans l'analyse des images médicales.  

La structure de CNN s‟énonce comme suit [24] : la couche de début est une couche d‟entrée, 

qui est directement connectée à une image d'entrée avec le nombre de neurones égal au 

nombre de pixels dans l‟image d'entrée. Le prochain ensemble de couches sont des couches 

convolutives qui présentent les résultats de la convolution d'un certain nombre de filtre avec 

les données d'entrée et fonctionne comme un extracteur de caractéristiques citons les contours 

et les lignes. 

Les filtres, communément appelés noyaux, sont de taille arbitraire, définies par les 

concepteurs. Chaque neurone ne répond qu'à une zone spécifique de la couche précédente, 

appelée champ récepteur. La sortie de chaque couche de convolution est considérée comme 

une carte d'activation, qui met en évidence l'effet de l'application d'un filtre spécifique sur 

l'entrée. 



Chapitre III                             Extraction de la problématique et  définition de   

                                                l’approche proposée 

 

 

47 

Les couches convolutives sont généralement suivies de couches d'activation pour appliquer la 

non-linéarité aux cartes d'activation. La couche suivante peut être une couche de pooling en 

fonction de la conception aidant à réduire la dimensionnalité de la convolution de sortie.  

Dernièrement, les abstractions de haut niveau sont extraites par des couches entièrement 

connectées. 

Les poids des connexions neuronales et des noyaux sont continuellement optimisés dans la 

phase d'apprentissage. 

Dans les architectures U-Net [65], SegNet et d‟autres architectures similaires, certaines 

informations utiles sont perdues lors des opérations de max-pooling. L'architecture U-Net est 

enrichie des skips connexions qui sont utilisées pour transmettre des informations importantes 

contextuelles et spatiales de l'encodeur à l'étage du décodeur et permettant ainsi au réseau de 

propager les informations spatiales perdues. En effet, le point le plus remarquable à propos de 

U-Net est que la partie décodeur peut recevoir les informations spatiales perdues par les 

opérations de pooling à l'aide de ces skip connexion, facilitant ainsi le processus 

d'apprentissage. 

 

 

Figure III.3 Architecture de U-Net pour la segmentation des tumeurs cérébrales. 
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Nous distinguons les parties suivantes :  

1- Contracting path (Downsampling) 

Il consiste en l'application répétée de : 

• Deux 3x3 convolutions (unpadded convolutions). 

• Suivi d'une ReLU et d'une normalisation par lots. 

• Une opération de 2x2 max pooling. 

2- Expansive path (Upsampling) 

Consistant en séquence de convolutions ascendantes et de concaténation :  

• 2 x 2 convolution (convolution ascendante) qui réduit de moitié le nombre de canaux de 

caractéristiques. 

• Une concaténation avec la carte des caractéristiques rognée en conséquence à partir du 

chemin contractuel. 

• Deux convolutions 3x3 

• Suivi d'un ReLU avec normalisation des lots. 

3- Final Bottleneck Layer 

Au niveau de la couche finale, une convolution 1x1 est utilisée pour mapper chaque vecteur 

d'entités à 64 composants au nombre de classes souhaité. 

Un autre défi à surmonter est la fonction de perte (loss function) en imagerie médicale, en 

effet, l'anatomie d'intérêt n'occupe qu'une très petite région de l'analyse, ce qui fait que le 

processus d'apprentissage est piégé dans des minima locaux de la loss function produisant un 

réseau dont les prédictions sont fortement biaisées vers l'arrière-plan. 

En conséquence, la région de premier plan est souvent manquante ou seulement partiellement 

détectée. 

L‟utilisation d‟une fonction de perte, qui évalue dans quelle mesure le CNN modélise les 

données d'entraînement, est nécessaire pour optimiser les poids du CNN. 

 

La fonction de perte utilisée par notre modèle U-Net est : Dice loss du fait qu‟elle prend en 

compte les informations de perte à la fois localement et globalement, ce qui est essentiel pour 

une grande précision. En effet, sa formule est la suivante :  
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Où p et q représentent des paires de valeurs de pixels correspondantes de prédiction et de 

ground truth, respectivement. Sa quantité varie entre 0 et 1 que nous visons à maximiser. 

 

III.4 Classification des tumeurs cérébrales basée SVM   

III.4.1 Régions d’intérêt segmentées  

Nous allons considérer les tumeurs détectées par le modèle U-Net effectuant une 

segmentation sémantique où chaque pixel du cerveau sera classifié en région tumorale ou 

background. 

 

III.4.2 Pipeline basé SVM pour la classification des tumeurs cérébrales  

Nous exposons sur la figure III.4 le pipeline suivi pour la classification des tumeurs cérébrales 

où le prétraitement a été déjà établi durant le processus de segmentation.  

 

 

 

Figure III.4 Pipeline suivi pour la classification des tumeurs cérébrales. Source [66]. 
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 Extraction des descripteurs  

Chaque image de tumeur appartenant à une classe donnée, diffère significativement d‟autres 

images tumorales de même classe en termes de texture et intensité [61].  

Les lois de Zipf et de Zipf inverse désignent des approches perceptuelles analysant le contenu 

structurel des images en vue de la quantification de la texture. De l‟autre côté, les filtres de 

Gabor se sont basés durant leur conception pour qu‟ils simulent les performances des cellules 

corticales visuelles du mammifère. Effectivement, ils extraient divers traits selon différentes 

orientations ainsi qu‟échelles [67]et évidement fonctionnent de la même manière que celle des 

neurones relatifs au cortex visuel humain. 

Notre ultime but est la fusion de ces deux techniques de caractérisation de la texture qui 

modélisent la vision humaine pour la distinction entre les tumeurs cérébrales segmentées à 

partir des IRM.  

 

1- Analyse et caractérisation de la texture des tumeurs cérébrales par les lois de Zipf et de 

Zipf inverse 

Les lois de Zipf et de Zipf inverse analysent statistiquement la complexité structurelle de la 

texture d‟une image en caractérisant la structure sous-jacente des lésions cérébrales. En effet, 

les régions d‟intérêt segmentées seront encodées par le codage des rangs généraux vu qu‟il fut 

le plus adéquat en vue de l‟étude de la texturation fine de l‟image.   

Nous traçons les courbes de Zipf et de Zipf inverse comme mentionné sur les figures III.5, 

III.6 et III.7 respectivement où les courbes de Zipf et de Zipf inverse obtenues à partir de trois 

tumeurs cérébrales : gliome, méningiome et tumeur hypophysaire.  
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Figure III.5 Courbes de Zipf et de Zipf d‟une tumeur gliome  
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Figure III.6 Courbe de Zipf et Zipf inverse d‟une tumeur méningiome  

 

 

 

 

 

 

 

 



Chapitre III                             Extraction de la problématique et  définition de   

                                                l’approche proposée 

 

 

53 

 

 

Figure III.7 Courbe de Zipf et Zipf inverse d‟une tumeur hypophisaire   

 

Les descripteurs dérivés des courbes de Zipf et de Zipf inverses sont les suivants [19] : 

 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 III.1 : 

  
 ∑     

 
    ∑   ∑   

 
   

 
   

 ∑   
   ∑   

 
      

   

                        (III.1) 
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 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 

III.2 : 

A = ∑
                   

 

    
                        (III.2) 

 Entropie1 de la courbe de Zipf 

L'entropie relative aux motifs des images mammographies est définie par la formule III.3 : 

                   Hw = - ∑
    

 
 
     log R 

    

 
                                (III.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 = - ∑
    

 

 
     log F 

    

 
                                   (III.4)  

Dans cette formule, I(f) représente le nombre de motifs distincts ayant une fréquence 

d'apparition 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 décroissante des fréquences d'apparition des motifs = constante. 
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2- Analyse et quantification de la texture des tumeurs cérébrales basée filtres de 

Gabor 

Mentionnons que les filtres de Gabor se localisent au sein des deux domaines spatial et 

fréquentiel. En effet, ils effectuent 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 [68]. La formule du filtre 

de Gabor 2D est donnée par [68] :  

   (III.5) 

L’enveloppe Gaussienne : 

                                                               (III.6) 

Avec : X = x cos θ + y sin θ 

           Y = -x sin θ + y cos θ 

Où σx et σy 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. 

θ : l’angle de rotation de *x, y+ par rapport à (x, y), il donne l’orientation de l’enveloppe Gaussienne 

g(x, y). 

La puissance des filtres de Gabor pour la caractérisation de la texture revient au fait qu‟ils 

isolent dans une image ; des constituantes très variées allant d‟objets nettement définis 

jusqu‟à de fins détails d'orientation particulière. Ceci, suite au changement de deux 

paramètres : la fréquence ainsi que l'orientation.  

Les filtres de Gabor sont un type de filtrage passe-bande et conservent l‟information prise sur 

le spectre d‟une image via la bande de fréquence sélectionnée. En effet, ces filtres analysent 

des propriétés locales au sein d‟une région d‟intérêt extraite à partir de l‟image. Par 

conséquent, la configuration fréquemment utilisée d‟extraction de données spatio-

fréquentielles à partir des textures est générée suite à la convolution de la région d‟intérêt avec 
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une banque de filtres [68] où chacun se retrouvera centré sur une fréquence et une orientation 

avec l‟ultime but de couvrir parfaitement l‟intégralité du domaine fréquentiel. En effet, tout 

pixel de l‟image génèrera une réponse pour chaque filtre. 

En ce qui concerne le processus de la classification, nous cherchons la relation existante entre 

les réponses données par les filtres de Gabor relatives à chacune des régions d‟intérêt. 

Nous exposons sur la figure l‟application des filtres de Gabor sur une tumeur où les sorties 

seront utilisées pour l‟extraction des descripteurs. 

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 [0..N/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 III.8 :  

 

 

 

Figure III.8 Filtres de Gabor appliqués 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 aboutir donc à 

l‟extraction de tous les contours des régions d‟intérêt. 

La figure III.9, démontre la partie réelle de ces filtres. 
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Figure III.9 Parties réelles des filtres de Gabor utilisés. 

Nous allons démontrer sur la figure III.10, la partie réelle des régions d‟intérêt filtrées : 

 

 

Figure III.10 Parties réelles des régions d‟intérêt filtrées 
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A ce stade, nous allons exposer sur la figure III.11, la magnitude de la réponse des régions d‟intérêt 

filtrées. 

 

 
 

Figure III.11 Magnitude de la réponse du filtre de Gabor suite à la convolution de la tumeur 

maligne avec une banque de filtres de Gabor.  

 

Pour toutes les sorties du filtre, un calcul de statistiques locales est effectué et le vecteur de 

descripteurs texturaux est obtenu par combinaison de ces statistiques comme mentionné dans [69].  

 

 Processus d’apprentissage automatique basé SVM 

 

Malgré la popularité des techniques d'apprentissage en profondeur dans la classification des 

tumeurs cérébrales, cependant il existe de nombreuses limitations associées aux méthodes 

d'apprentissage en profondeur. En raison de leur architecture complexe et la nécessité d‟une 

grande mémoire et beaucoup de temps de traitement [3].  

Les classifieurs traditionnels ont un avantage sur les algorithmes d'apprentissage en 

profondeur car ils nécessitent de petits ensembles de données pour l‟apprentissage et ont une 

faible complexité en temps de calcul, un faible coût pour les utilisateurs et peuvent être 

facilement adoptés par des personnes moins qualifiées [30]. En effet, les SVM mappent des 

vecteurs de descripteurs linéairement inséparables dans des dimensions élevées, de sorte que 

les vecteurs de caractéristiques soient linéairement séparables dans des espaces de grande 
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dimension. Une bonne capacité de généralisation pourrait assurer une plus grande précision 

de classification lorsqu'il y a moins d'échantillons d'apprentissage [70]. La généralisation a un 

rôle crucial celui de faire recours à l‟overfitting : lorsque les paramètres q produisent une 

fonction f qui est très précise pour les données d‟apprentissage mais qui ne se généralise pas 

bien aux données de test.  

Le processus de classification consiste en 2 phases : l‟apprentissage et le test. Dans la phase 

d'apprentissage, un modèle est construit qui mappe les caractéristiques extraites des données 

pointes vers des étiquettes ou des classes. Le modèle est ensuite utilisé pour déterminer la 

classe des données non étiquetées dans la phase de test [70]. 

III.5 Schématisation de l’approche proposée  

Nous allons nous concentrer sur la classification multi classe (3 classes) pour la 

différenciation entre gliome, méningiome et les tumeurs hypophysaires, qui forment trois 

principaux types de tumeurs du cerveau. 

Nous présentons sur la figure III.12 un schéma du pipeline de pronostic automatique des 

tumeurs cérébrales. 
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Figure III.12 Schémas résumant le pipeline de pronostic automatique des tumeurs cérébrales. 
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III.6 Conclusion  

 

Une étude détaillée de l‟approche proposée portant sur le diagnostic automatique des tumeurs 

cérébrales a été présentée au long de ce chapitre. Nous avons enrichi cette étude par les 

pipelines de segmentation ainsi que de classification.   

Quant au chapitre suivant, une évaluation des performances de notre approche aura lieu, voire 

plus, une comparaison avec l‟état de l‟art sera effectuée également.   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Chapitre IV 

  
Evaluation des performances 
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IV.1 Introduction 

 

Dans ce chapitre, nous allons expliquer le dernier, expliquer les outils utilisés et le code de 

programmation pour chaque étape. Enfin, nous discuterons des résultats obtenus. 
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IV.2 Environnement De Développement Et Outils Utilisés 

 

IV.2.1 Langage Python 

 

Python est un langage de programmation de haut niveau interprété pour la programmation à 

usage général. Créé par Guido van Rossum, et publié pour la première fois en 1991.  

 

IV.2.1.1 Pourquoi Python 

Il est facile de travailler avec et d'avoir accès à des bibliothèques de haute qualité. Il est le 

plus utilisé dans le domaine de l'intelligence artificielle et de l'apprentissage automatique 

IV.2.2 Kaggle  

Une filiale de Google LLC, est une communauté en ligne de data scientistes et de praticiens 

de l'apprentissage automatique. permet aux utilisateurs de rechercher et de publier des 

ensembles de donnée . 

 

IV.2.3 Matériel de configuration 

• GPU: 1xTesla P100 , ayant 3584 CUDA cores, 16GB GDDR6 VRAM (Kaggle GPU) 

• CPU : AMD Ryzen 5 PRO 4650G with Radeon Graphics   3.70 GHz ( mon pc ). 

 

IV.3 Mesures de performance utilisées 

    Après avoir mis en œuvre le modèle et obtenu des résultats en classe ou probabilité, l'étape 

suivante consiste à détecter l'efficacité du modèle sur la base de diverses métriques à l'aide 

d'ensembles de données de test. Certaines mesures de performance sont utilisées pour 

spécifier divers algorithmes d'apprentissage automatique. Le choix de la bonne métrique est 

très important car il influe sur les performances de l'algorithme d'apprentissage automatique. 
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IV.3.1 Matrice de Confusion 

    En apprentissage automatique , la matrice de confusion est une matrice qui mesure la 

qualité d'un système de classification. Chaque ligne correspond à une classe réelle, chaque 

colonne correspond à une classe estimée. 

Figure IV.1 Matrice de Confusion 

IV.3.1.1 Matrice de Confusion Termes 

 

• Vrais Positifs (TP) : Il s‟agit de cas dans lesquels nous avons prédit que oui (ils ont la 

maladie), et ils ont effectivement la maladie. 

• Vrais négatifs (TN) : Nous avions prédit que non, et ils n‟ont pas la maladie. 

• Faux positifs (FP) : Nous avions prédit que oui, mais ils n‟ont pas vraiment la maladie. 

(Aussi connu comme une “erreur de type I”). 

• Faux négatifs (FN) : Nous avions prédit que non, mais ils ont effectivement la maladie. 

(Aussi connu comme une “erreur de type II”). 
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IV.3.2 Métriques d'évaluation du Classificateur 

IV.3.2.1 Accuracy 

    Accuracy est une mesure permettant d'évaluer les modèles de classification. la précision est 

la fraction des prédictions que notre modèle a eu raison. Formellement, la précision a la 

définition suivante : 

 

Figure  IV.2 Formule de Accuracy 

 

IV.3.2.2 Précision et Rappel 

      

      La précision (précision en anglais) et le rappel (recall en anglais) sont deux métriques 

pour évaluer la performance des modèles de classification à 2 classes ou plus. Ces métriques 

sont basées sur la matrice de confusion. 

 

 

 

 

 

Figure IV.3 Formule de Précision 

 

 

Figure IV.4 Formule de Rappel 
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IV.4 Explication du code 

     Tout d'abord, nous avons commencé par la partie d‟amélioration d‟image : 

 • Débruitage d'une image en niveaux de gris avec filtre médian. 

 • Améliore la netteté et le contraste des images. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

Deuxièmement, le code de notre modèle U-net pour la segmentation : 
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Après avoir segmenté l'image, nous passons à l'étape suivante "cropping images" 

  

 

 

Après cela, nous passons à l'étape suivante "Features extraction "  

 

L'étape suivante consiste à enregistrer toutes les fonctionnalités sous forme de fichier csv. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.5 Fonctionnalités du processus CSV. 

La resultat de « features extraction » 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.6 Fonctionnalités extraites (CSV file) 

Valeurs multidimensionnelles 
Valeur unidimensionnelle dans 

un fichier csv 
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IV.5 L'interface système 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.7 La fenêtre principale pour entrer l‟image 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.8 La fenêtre d‟affichage 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Chapitre IV                                                            Evaluation des performancos 

 

 

70 

IV.6 Résultats et Discussion 

 

IV.6.1 Segmentation 

      Nous avons mis en place la segmentation par Yonat, et nous avons obtenu de très bons 

résultats , 

Pour que nous ayons atteint un taux de Accuracy = 99%. 

La figure représente la fonction de l‟Accuracy d'entraînement sur l'époque : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.9 Model Accuracy 

 

La figure représente la fonction de perte d'entraînement sur l'époque : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.10 Model loss 
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IV.6.2 Diviser l'ensemble d'origine en données d'apprentissage, de validation et de test 

  Tout d'abord, nous avons divisé l'ensemble de données d'origine en deux parties. La 

première partie pour entraîner le modèle et la deuxième partie pour tester sa précision afin de 

prédire de nouveaux échantillons (90 % des échantillons pour la formation et 10 % pour les 

tests).        

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure IV.11  Diviser le train en train et validation 

 

IV.7 Évaluation d'un classificateur  

 

De nombreuses métriques peuvent être utilisées pour mesurer les performances d'un 

classificateur ou d'un prédicteur ; différents champs ont des préférences différentes pour des 

métriques spécifiques en raison d'objectifs différents. Par exemple, en médecine, la sensibilité 

et la spécificité sont souvent utilisées, tandis qu'en informatique, la précision et le rappel sont 

préférés. Une distinction importante est entre les métriques qui sont indépendantes de la 

prévalence et les métriques qui dépendent de la prévalence - les deux types sont utiles, mais 

ils ont des propriétés très différentes. 

Nous avons essayé à partir des valeurs C = [0.1, 1, 10, 100, 1000] et de tous les kernal de 

SVM (linear, poly, rbf, sigmoid) , avec deux classes " glioma " et "meningioma". 

Nous avons obtenu une précision de classification de 90% avec les valeurs suivantes {'C': 

1000, 'kernel': 'linear'}, ce qui est le meilleur. 

Et en plus , nous avons obtenu une précision de classification de 72% avec les valeurs 

suivantes {'C':1000, 'kernel': 'linear'}, avec deux classes " glioma " et "meningioma". 
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IV.8 Conclusion  

 

Dans ce chapitre, nous avons expliqué le langage de programmation et ses outils qui ont été 

très utiles pour notre modèle. De plus, la mise en œuvre de chaque étape a été bien expliquée. 

De plus, nous essayons tous les noyaux SVM qui nous donnent un résultat différent et le 

meilleur choix était le noyau linéaire (90%). Enfin, nous avons discuté des résultats obtenus. 
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Conclusion générale  
 

Les troubles cérébraux peuvent entraîner la perte de certaines fonctions essentielles telles que 

la pensée, la parole et le mouvement. Ainsi, la détection précoce des maladies du cerveau peut 

aider à obtenir le meilleur traitement en temps opportun [26]. 

Le processus d'interprétation d'un volume massif des IRM des patients est laborieux long et 

sujet aux erreurs en raison de la haute résolution des images et l'évaluation subjective des 

pathologistes. Dans ce sens, les progrès de l'apprentissage automatique et de l‟apprentissage 

profond dans l'enregistrement des images médicales, l'anatomie et la détection de structure 

cellulaire, la segmentation tissulaire ; assistées par ordinateur ont connu un remarquable 

succès [25]. 

En effet les systèmes CAD de pronostic automatique du cancer du cerveau comprennent le 

traitement d'image et les techniques modernes d'apprentissage automatique et profond [62]. 

Afin d'aider les cliniciens à établir des diagnostics précis, il est nécessaire de segmenter des 

organes, des tissus ou des lésions au sein des images médicales et extraire des caractéristiques 

à partir d'objets segmentés pour le processus décisif de la classification. En effet, ces dernières 

années, il y a eu un intérêt croissant dans le développement d'analyses anatomiques 

computationnelles plus complètes des modèles avec le développement de techniques de deep 

learning qui a facilité le développement de l'analyse multi-organes. En effet, les réseaux de 

neurones convolutifs sont moins exposés aux problèmes de l‟overfitting et beaucoup plus 

facile à former. En outre, à l'aide des noyaux de convolution, les informations de voisinage 

sont également prises en compte pour conserver les propriétés de l'information source [61].  

 

Malgré le succès des paradigmes de l‟intelligence artificielle pour le pronostic automatique du 

cancer du cerveau, des lacunes ou perspectives comme : 

 Le fait que seule l'amélioration de la précision ne peut rendre compte de la 

performance des algorithmes, notamment dans le domaine d‟analyse des images 

médicales, où les problèmes de déséquilibre de classe, de problème d‟inférence de 

bruit doivent être traités. 

 L'acceptation clinique des méthodes de diagnostic a dépendu du degré de supervision 

des utilisateurs et la simplicité de calcul. Cependant, les applications cliniques sont 

encore limitées, et bien qu'une vaste quantité de travail a été effectuée, les cliniciens 

dépendent encore de la projection manuelle de la tumeur, probablement en raison de 

l'absence d'un lien entre cliniciens et chercheurs [5]. 
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Donc, il est important d'avoir des groupes multidisciplinaires impliquant des représentants des 

milieux clinique, universitaire et les communautés industrielles afin de créer des processus 

efficaces qui peuvent valider les algorithmes et donc approuver ou réfuter les 

recommandations faites par les logiciels…  
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