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Abstract  

Glioma has the highest mortality rate among brain tumors. Indeed, around 33% of diagnosed brain 

tumors are gliomas. In this sens, MRI is mostly used in finding the degree and position of the 

extended gliomas due to its noteworthy contrast. However, manually diagnosing is inefficient and 

requires the radiologist’s both expertise and experience. Hence, computer-aided diagnosis (CAD) 

systems were developed to assist neuro-oncologists in the brain cancer screening. Indeed, for the 

glioma’s segmentation process, our attention was diverted towards Transformer which has proved 

great potential, more recently, for the task of medical imaging. The obtained regions of interest are 

cropped and then relayed to an SVM for classification to discriminate low grade gliomas (LGG) 

and high grade gliomas (HGG) based texture quantification. The contributed approach gives 

results up to 90% accuracy. 
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Résumé  

Le gliome cause le taux de mortalité le plus élevé parmi les tumeurs cérébrales. En effet, environ 

33 % des tumeurs cérébrales diagnostiquées consistent en des gliomes. Dans ce sens, l'IRM est 

principalement utilisée pour déterminer le degré et la position des gliomes étendus en raison de 

son contraste remarquable. Cependant, le diagnostic manuel est inefficace et nécessite à la fois 

l'expertise et l'expérience du radiologue. Par conséquent, des systèmes de diagnostic assisté par 

ordinateur (CAD) ont été développés pour aider les neuro-oncologues dans le dépistage du cancer 

du cerveau. En effet, durant le processus de segmentation du gliome, notre attention a été détournée 

vers le Transformer qui s'est avéré avoir un grand potentiel, récemment, pour la tâche de l’analyse 

de l'imagerie médicale. Les régions d'intérêt obtenues sont recadrées puis transmises à un SVM 

pour le processus de la classification afin de discriminer les gliomes de bas grade (LGG) et les 

gliomes de haut grade (HGG). L'approche contribuée aboutie à des résultats jusqu'à 90% de 

précision. 

 

Mots clés 

Cancer du cerveau, Gliome, Segmentation, Transformer, Classification, Apprentissage 

automatique, Quantification de texture, SVM. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 الملخص 

٪ من أورام المخ التي تم تشخيصها هي أورام 33حوالي  الواقع، الورم الدبقي لديه أعلى معدل وفيات بين أورام الدماغ. في 

دبقية. حيث يستخدم التصوير بالرنين المغناطيسي في الغالب في العثور على درجة وموقع الأورام الدبقية الممتدة بسبب تباينها  

تم تطوير   ثم،فإن التشخيص اليدوي غير فعال ويتطلب خبرة وتجربة اختصاصي الأشعة. ومن  ذلك،الجدير بالملاحظة. ومع 

لمساعدة أطباء الأورام العصبية في فحص سرطان الدماغ. وبالنسبة لعملية   (CAD) أنظمة التشخيص بمساعدة الكمبيوتر

لمهمة التصوير الطبي. يتم اقتصاص  مؤخرًا، كبيرة،ات  تم تحويل انتباهنا نحو المحولات التي أثبتت إمكان الدبقي،تجزئة الورم 

 (LGG) لتصنيفها للتمييز بين الأورام الدبقية منخفضة الدرجة SVM مناطق الاهتمام التي تم الحصول عليها ثم نقلها إلى

 ..٪90ل إلى دقة على أساس القياس الكمي للنسيج. يعطي النهج المُساهم نتائج تص (HGG) والأورام الدبقية عالية الدرجة
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INTRODUCTION GÉNÉRALE



LLe cancer du cerveau contribue avec une part de 0,44% de mortalité dans le monde en-

tier dans tous les décès par toutes les maladies et une contribution de 03% de mortalité dans

toutes les mortalités dues à tous les types de cancer dans le monde [15]. En effet, ce type

de cancer est devenu la huitième cause de mortalité dans le monde en 2020. Une croissance

anormale et irrégulière des cellules cérébrales peut entraîner une mutation de l’ADN des cel-

lules cérébrales et engendrer le développement d’une masse ou d’une tumeur dans le cerveau

humain [16]. Cette masse pourrait affecter les fonctions du système nerveux dans une certaine

mesure, mais l’emplacement et le taux de croissance de la masse ne déterminent que sa gravité

sur le système nerveux. Il existe différents types de tumeurs cérébrales et elles sont nommées

en fonction de différents facteurs tels que l’emplacement, la texture, la forme et l’agressivité.

Parmi toutes les tumeurs cérébrales, le gliome est la tumeur cérébrale la plus fréquente [17].

Les symptômes et la survie des patients atteints de gliome dépendent de l’emplacement et de

leur sous-type. L’organisation mondiale de la santé (OMS) classe le gliome en quatre catégories

(grades I-IV) en fonction de l’agressivité des cellules tumorales. Les grades I et II de l’OMS

sont généralement appelés gliomes de bas grade (LGG), tandis que les grades III et IV de

l’OMS sont appelés gliomes de haut grade (HGG). En effet, une estimation précise du stade

de la tumeur est essentielle pour la planification du traitement où La biopsie est la méthode

de référence à cet effet. Cependant, il s’agit d’une procédure invasive qui peut s’avérer fatale

pour les patients si une tumeur est présente profondément à l’intérieur du cerveau, qui consiste

à classer les tumeurs en fonction des similitudes microscopiques des cellules et de leurs niveaux

de différenciation [18]. La biopsie est sujette à des erreurs d’échantillonnage et à des variations

inter-observateurs. Les informations histologiques sont combinées à l’analyse génotypique pour

dépister les mutations telles que le type IDH et le statut de codélétion 1p/19q. En revanche,

de nombreuses techniques d’imagerie médicale sont développées pour obtenir des images per-

mettant de diagnostiquer diverses maladies. Les rayons X, l’imagerie par ultrasons (US), la

tomographie par émission de positrons (TEP), la tomodensitométrie (CT), la spectroscopie

par résonance magnétique (MRS), la tomographie par émission monophotonique (SPECT) et

l’IRM sont les technologies les plus souvent utilisées [19]. Ces images aident le médecin spé-

cialiste à examiner et à obtenir des informations approfondies sur les différents composants

du corps humain. Elles aident également au diagnostic de la maladie et à la planification du

traitement. Néanmoins, l’IRM est la technique la plus pertinente en raison de sa capacité à

produire des images haute résolution avec des informations précises sur la structure du corps

humain. Pour toutes les classes de tumeurs, telles que le méningiome, le gliome et l’hypophyse,

l’IRM offre une apparence robuste. De plus, l’IRM est également l’une des modalités d’imagerie

2



médicale les plus utilisées et les plus précises pour classer les tumeurs cérébrales. Il est difficile

pour les médecins de marquer manuellement toutes les régions tumorales dans chaque IRM

rapidement et avec précision. La difficulté augmente avec la charge de travail et la visualisa-

tion longue et continue de l’écran d’affichage numérique, car la vision humaine est mise à rude

épreuve et devient sujette à des performances sous-optimales [17]. Au cours des dernières an-

nées, les praticiens ont consacré beaucoup de temps et d’efforts à faire des progrès substantiels

dans la classification des tumeurs dans les images IRM cérébrales. De nombreuses stratégies

pour obtenir des performances de classification robustes ont été introduites [19]. La plupart

des approches de classification des tumeurs cérébrales en sont encore à leurs balbutiements

dans leurs résultats expérimentaux. Parce que de nombreux facteurs, tels qu’une mauvaise qua-

lité d’image, un manque de données d’apprentissage, des caractéristiques d’image de mauvaise

qualité, une mauvaise localisation de la tumeur et d’autres, peuvent avoir un impact sur le pro-

cessus de classification des tumeurs cérébrales. Par conséquent, développer un système capable

d’atteindre des performances de classification de pointe tout en améliorant simultanément les

facteurs mentionnés ci-dessus est un défi. Dans ce sens, une recherche méticuleuse pour établir

un classifieur performant est toujours active et critique. Ainsi, nous présentons dans ce mémoire,

l’étude du point de vue de la classification des tumeurs cérébrales pour fournir aux chercheurs,

universitaires et praticiens des résultats informatifs. La méthode proposée peut augmenter de

manière significative la qualité du diagnostic assisté par ordinateur (CAD), réduire la charge

de travail des médecins spécialistes et contribuer à atténuer davantage le déséquilibre des res-

sources médicales et les contradictions entre médecins et patients. Il est essentiel d’étudier les

défis techniques liés à la classification des tumeurs cérébrales en imagerie médicale. Nous évo-

querons deux types de techniques basées sur l’apprentissage automatique [19] : l’apprentissage

automatique traditionnel et l’apprentissage en profondeur. Les deux groupes subissent une série

de processus pour classifier les tumeurs dans les images IRM, y compris le prétraitement, c’est-

à-dire l’amélioration visuelle de l’image IRM, la localisation, l’extraction de caractéristiques

et la classification. La segmentation de la structure cérébrale est un processus très difficile en

raison de la nature complexe du cerveau humain et du manque de frontières bien définies entre

les différents tissus. En général, l’interprétation et l’examen manuels d’une IRM cérébrale par

un radiologue et un expert en neurologie sont chronophages et fastidieux [20]. Comme solution

à ce problème, une segmentation automatisée de l’IRM cérébrale qui peut aider les radiologues

dans le diagnostic clinique est nécessaire. Nous contribuons un modèle avancé d’apprentissage

en profondeur largement utilisés dans ces dernières années qui est le « Trandformer ». Par

rapport aux modèles classiques d’apprentissage en profondeur tels que CNN, FCN et GAN, ces
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nouveaux modèles proposés permettent aux scientifiques de mieux performer dans les études

sur les maladies du cerveau [21]. La structuration de ce mémoire est la suivante :

Chapitre I : Les atouts de l’intelligence artificielle : l’apprentissage automatique, l’apprentis-

sage profond et les Transformers

Au long du premier chapitre, nous évoquerons les notions de base de l’analyse d’image et de

la vision par ordinateur, voire plus, l’essor de l’apprentissage automatique ainsi que de de l’ap-

prentissage profond.

Chapitre 2 : Ampleur du cancer du cerveau et état de l’art sur les paradigmes de l’intelligence

artificielle pour le diagnostic automatique de cette maladie

Le chapitre II sera consacré à la définition du cancer du cerveau et de son ampleur sur l’être

humain. Dans ce sens, les paradigmes de l’intelligence artificielle ont fait ravage pour le diag-

nostic automatique de cette maladie.

Chapitre 3 : Problématique soulignée et l’approche proposée Le chapitre III détaillera la pro-

blématique de ce mémoire avec l’ultime but du diagnostic automatique du cancer du cerveau,

entre autres, l’approche proposée. développement.

Chapitre 4 : Evaluation des performances Quant au chapitre IV, il déroulera l’évaluation

des résultats aboutis par l’approche proposée. Nous concluons ce mémoire par une conclusion

générale et des perspectives.
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CHAPITRE I

LES ATOUTS DE L’INTELLIGENCE

ARTIFICIELLE : L’APPRENTISSAGE

AUTOMATIQUE, L’APPRENTISSAGE

PROFOND ET LES TRANSFORMERS



Chapitre I Les atouts de l’intelligence artificielle

I.1 Introduction

Depuis plus d’une décennie, l’intelligence artificielle (IA) a vécu une accélération dans son

développement ainsi que son adoption, spécialement pour résoudre les problèmes dans le do-

maine de diagnostic des images cérébrales (IRM) vu leur faible contraste, frontières floues entre

les divers tissus ou bien entre les tissus et les lésions. En effet, ces lacunes ne se différencient pas

à l’œil nu où l’intelligence artificielle a pu en extraire des caractéristiques discriminantes pour

l’amélioration du diagnostic. Nous évoquons au long de ce chapitre, les paradigmes de d’intel-

ligence artificielle proposés pour l’analyse d’images, l’extraction de descripteurs discriminants

en vue de la classification du gliome, désignant le type le plus répandu de tumeur cérébrale

primaire maligne avec une incidence et un taux de mortalité élevé.

I.2 définition de la vision par ordinateur

La vision par ordinateur est un domaine appartenant à l’intelligence artificielle et qui vise

l’analyse et l’interprétation d’images numériques. L’ultime objectif de la vision par ordinateur

est de doter la machine avec la capacité de voir et d’interpréter le monde identiquement à un

être humain. En effet, à la afin la machine pourra prendre des décisions et effectuer des tâches

en se basant sur les informations visuelles qu’elle a reçu. La vision par ordinateur utilise des

techniques de traitement d’image pour extraire des descripteurs des images numériques en vue

de la réalisation de différentes tâches, telles que la segmentation d’image et la reconnaissance

d’objets ou de visages. Une fois ces informations acquises, elles peuvent ensuite être utilisées

pour élaborer des décisions ou interagir avec le l’environnement. Les applications de la vision

par ordinateur sont nombreuses et diverses. Elle est utilisée dans des domaines tels que la

reconnaissance faciale, la sécurité, la médecine, la surveillance, la robotique, la réalité

augmentée, les jeux vidéo, la cartographie, la photographie et bien plus encore. De nombreuses

techniques et algorithmes sont conçus pour la mise en œuvre de la vision par ordinateur, tels

que l’apprentissage en profondeur, la reconnaissance de formes, l’analyse de texture et

beaucoup d’autres. Citons aussi des bibliothèques logicielles comme OpenCV, TensorFlow,

PyTorch et Scikit-image. La vision par ordinateur est un domaine en constante évolution ainsi

qu’expansion devenant omniprésente dans notre monde moderne. En effet, la révolution dans

l’apprentissage en profondeur et les réseaux de neurones convolutifs a considérablement

amélioré les performances relatives aux systèmes de vision par ordinateur [22].
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I.3 Définition de l’analyse d’image et ses divers niveaux

L’analyse d’images désigne un processus d’extraction d’informations pertinentes et

significatives des images numériques par l’application de techniques, citons la segmentation

d’images, l’extraction de caractéristiques et la classification. En effet, ceci s’effectue suite à

l’utilisation de méthodes mathématiques et statistiques dans le but d’identifier des modèles.

L’analyse d’images est utilisée en médecine pour analyser des images médicales telles que

X-Rays, l’IRM et les CT scans pour diagnostiquer des maladies ou bien des affections.

L’analyse d’image se compose de plusieurs étapes, notamment : prétraitement des images

pour l’amélioration de la qualité d’image, la segmentation des images, l’extraction de

caractéristiques et la reconnaissance des formes. Ces étapes s’effectuent suite à l’utilisation de

techniques : détection des bords, reconnaissance d’objets, analyse des textures, Apprentissage

automatique ou apprentissage profond [23].

I.3.1 Analyse de bas niveau d’image

L’analyse d’image de bas niveau fait référence aux étapes de traitement initiales impli-

quées dans l’analyse d’une image numérique où nous faisons appel aux techniques de traite-

ment d’image de base comme le filtrage, la segmentation, l’extraction de caractéristiques qui

sont utilisés pour l’extraction de caractéristiques et informations de base de l’image. En effet,

l’analyse d’image de bas niveau est considérée en tant qu’étape de prétraitement en vie de

la préparation de l’image pour une analyse et une interprétation de niveau plus élevé. L’ana-

lyse d’images de bas niveau est une phase incontournable dans de nombreuses applications de

traitement d’images, notamment l’analyse assistée par ordinateur de l’imagerie médicale, la

télédétection et la vision par ordinateur. En effet, elle fournit une base pour une analyse et une

interprétation de haut niveau de l’image à travers l’application des algorithmes plus complexes

sur les données. Il est utile de mentionner que la précision et la performance des techniques

d’analyse de niveau supérieur dépendent fortement des progrès réalisés durant le traitement de

bas niveau, ce qui engendre le fait que c’est une étape critique dans le pipeline global d’analyse

d’image [22].

I.3.2 Analyse de haut niveau d’image

L’analyse d’images de haut niveau utilise les algorithmes et les techniques avancés en vue

de l’extraction de caractéristiques et d’informations complexes des images numériques. Cette
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phase va au-delà du traitement et de l’analyse d’image de base en exigeant l’interprétation et

la compréhension du contenu de l’image. Nous distinguons diverses techniques utilisées dans

l’analyse d’images de haut niveau, citons : la reconnaissance d’objets, l’interprétation de scènes,

l’apprentissage en profondeur [24].

I.4 signification du concept : texture

L’analyse de texture d’image est le processus d’extraction d’informations significatives à

partir des motifs de texture présents dans une image. L’analyse de texture est utilisée dans de

nombreuses applications, telles que l’imagerie médicale, la télédétection et la vision par

ordinateur. Il existe plusieurs techniques utilisées pour l’analyse de texture que nous pouvons

les classifier en : méthodes statistiques, méthodes fréquentielles et les méthodes structurelles.

Certaines des techniques couramment utilisées pour l’analyse de texture sont : la matrice de

cooccurrence de niveau de gris (GLCM), les modèles binaires locaux (LBP), les filtres de

Gabor, et beaucoup d’autres [25].

I.5 Les paradigmes de l’apprentissage automatique et

l’apprentissage profond

L’apprentissage automatique (machine learning) et l’apprentissage profond (Deep learning)

sont des domaines de l’intelligence artificielle permettant à des ordinateurs de créer des

modèles à partir des données et de les appliquer par la suite pour prendre des décisions ou

effectuer des tâches spécifiques. Nous allons citer des domaines où ces technologies ont été

appliquées : reconnaissance de formes, traduction automatique, reconnaissance vocale,

diagnostic médical, détection de fraude, reconnaissance de caractères et les prévisions

météorologiques. Il est utile de mentionner que ces technologies sont devenues omniprésentes

dans de nombreux domaines et continuent de se développer rapidement.

I.5.1 L’apprentissage automatique

L’apprentissage automatique consiste en un sous-domaine de l’intelligence artificielle visant

à créer des algorithmes et des modèles capables d’apprendre à partir de données et d’en générer

des prédictions en se basant sur ces données. L’ultime objectif de l’apprentissage automatique

est de permettre aux ordinateurs d’apprendre et de s’améliorer automatiquement à partir de
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l’expérience acquise sans être explicitement programmées. En effet, les algorithmes d’apprentis-

sage automatique utilisent des données pour apprendre à partir d’exemples et améliorer leurs

performances. Nous distinguons divers types d’algorithmes d’apprentissage automatique, no-

tamment l’apprentissage supervisé, l’apprentissage non supervisé et l’apprentissage par renfor-

cement. Dans le premier type d’apprentissage supervisé, l’algorithme est formé sur un ensemble

de données étiquetées où la sortie est connue, et l’objectif principal est d’apprendre à prédire

une éventuelle sortie correcte pour de nouvelles entrées jamais traitées auparavant. En contre-

partie, dans l’apprentissage non supervisé, l’algorithme fut formé sur un ensemble de données

non étiquetées où l’objectif est d’en trouver des modèles. D’autre part, dans l’apprentissage

par renforcement, l’algorithme apprend suite à des essais et des erreurs. En récapitulant, l’ap-

prentissage automatique a de diverses applications dans plusieurs domaines, citons la santé,

le marketing, l’agriculture etc. en effet, sa capacité à apprendre des données et à en générer

des prédictions ou à prendre des décisions a le potentiel de transformer et d’améliorer nom-

breuses industries et influencer sur la vie en général. Nous allons citer quelques algorithmes

d’apprentissage automatique comme suit :

• Machines à Vecteurs de Support

Les machines à vecteurs de support (SVM) sont un algorithme incontournable utilisé dans

l’apprentissage automatique pour les tâches de classification et de régression. Les SVM pré-

sentent un objectif de trouver le meilleur hyperplan qui sépare les données en différentes classes

en prédicant une variable de sortie basée sur les caractéristiques d’entrée. Dans la classification

binaire, le but de SVM est de trouver l’hyperplan qui sépare les deux classes avec une marge

maximale, qui est la distance entre l’hyperplan et les points de données les plus proches de

chaque classe. Les SVM sont aussi particulièrement utiles pour les problèmes non linéaires, où

les données ne peuvent pas être séparées par une ligne droite. En effet, face à cette situation les

SVM utilisent les fonctions noyau (kernel) pour amener les données à un espace de dimension

supérieure où un hyperplan pourra être trouvé qui sépare convenablement les données [26].

Nous présentons sur la figure I.1, un problème de classification à deux classes en haut avec une

séparation linéaire et en bas avec une séparatrice non linéaire.
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Figure I.1 – Problème de classification à deux classes en haut avec une séparation linéaire et

en bas avec une séparatrice non linéaire.

Les SVM présentent divers avantages pour les problèmes de classification et de régression :

1. Les SVM sont efficaces dans les espaces de grande dimension, ce qui est particulièrement

utile lorsqu’il s’agit de grands ensembles de données.

2. Les SVM peuvent gérer des données non linéaires à l’aide de fonctions du noyau, ce qui

les rend adaptées à un large éventail de problèmes.

3. Les SVM sont moins sujets à l’overfitting que les autres algorithmes, ce qui signifie qu’ils

sont plus susceptibles du processus de généralisation à de nouvelles données.

Ceci dit, les SVM présentent aussi certaines limitations :

1. Sensibilité au choix de la fonction noyau et de ses paramètres, ce qui peut affecter leurs

performances.

2. Les SVM peuvent être coûteuses en calcul surtout pour les grands ensembles de données.

• Les réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont une classe d’algorithmes utilisés dans l’apprentissage automa-

tique et l’intelligence artificielle, qui sont inspirés de la structure et de la fonction du cerveau

humain. Les réseaux de neurones peuvent être impliqués des problèmes de classification, de

régression, de reconnaissance de formes, de traitement du langage naturel. . .etc. Les réseaux de

neurones sont constitués de couches de neurones interconnectés, chaque neurone étant capable

de traiter une entrée et de produire une sortie en fonction de ses poids et biais. Les entrées et

sorties sont généralement des vecteurs de nombres réels, et les poids et biais sont ajustés pen-

dant l’apprentissage pour minimiser l’erreur entre les sorties prédites et les sorties réelles [26].
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Nous distinguons plusieurs types de réseaux de neurones, notamment les réseaux de neurones à

propagation, les réseaux de neurones récurrents et les réseaux de neurones convolutifs. En effet,

les réseaux de neurones à propagation sont le plus souvent utilisés et furent constitués d’une

couche d’entrée, une ou plusieurs couches cachées, et une couche de sortie. D’autre part, les

réseaux de neurones récurrents furent utilisés pour traiter des séquences de données, où la sortie

d’un neurone sera utilisée comme entrée pour le neurone suivant. Tandis que les réseaux de neu-

rones convolutifs traitent les données avec une structure spatiale, citons l’exemple des images,

où les neurones sont organisés sous forme de couches désignant des filtres de convolution. Les

réseaux de neurones présentent de nombreux avantages [27] :

1. Une capacité à apprendre des modèles complexes et non linéaires.

2. Une capacité à gérer des données bruyantes et incomplètes.

3. Une capacité de généralisation à des données non traitées auparavant.

Ceci dit, ils présentent également des inconvénients :

1. Complexité de mise en œuvre.

2. La nécessité de grandes quantités de données durant le processus de l’apprentissage, et

leur difficulté à interpréter les modèles appris.

• Les K plus proches voisins (K-NN : K Nearest Neighbors)

K plus proches voisins, K-NN ou K Nearest Neighbors, est un algorithme d’apprentissage

automatique utilisé majoritairement pour les tâches de classification et de régression. C’est un

algorithme simple et non paramétrique fonctionnant sous le principe de trouver les K points de

données les plus proches à un nouveau point de données non étiqueté. Par la suite, ce nouveau

point se fera attribuer l’étiquette de la majorité de ces K voisins. Donc durant la classification,

l’algorithme attribue l’étiquette de la majorité des K voisins les plus proches au nouveau point.

Cependant, en régression, l’algorithme attribue la valeur moyenne ou médiane des K voisins les

plus proches au nouveau point de données [28]. L’algorithme K-NN présente certains avantages

citons :

1. Sa simplicité.

2. Sa facilité de mise en œuvre. En effet, il ne nécessite pas d’apprentissage, ce qui le rend

facile à appliquer avec de nouvelles données.
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• Les arbres de décision

Les arbres de décision appartiennent aux algorithmes de l’apprentissage automatique qui

s’appliquent pour la classification et la régression. Leur principe désigne la construction d’un

arbre à partir des données d’apprentissage, où chaque nœud de l’arbre désigne une variable

et chaque branche désigne une décision basée sur cette variable. Il est utile de mentionner

que les feuilles de l’arbre représentent les classes ou les valeurs prédites relatives aux données

d’entrée. Les arbres de décision sont particulièrement pertinents pour leur interprétabilité et

leur facilité d’utilisation. En effet, Ils peuvent être impliqués dans des tâches de classification et

de régression où les données sont catégorielles et continues. Les arbres de décision ont plusieurs

avantages, citons :

1. Leur simplicité.

2. Leur capacité à gérer des données manquantes ou bruyantes.

Cependant, quelques inconvénients s’imposent :

1. Ils peuvent être instables et sujet à l’overfitting, en particulier pour les arbres profonds

[29].

I.5.2 L’apprentissage profond

L’apprentissage en profondeur est considéré comme un sous-domaine de l’apprentissage au-

tomatique. Il est basé sur les réseaux de neurones artificiels avec plusieurs couches d’abstraction

durant lesquelles il apprend des représentations de données. En effet, ces réseaux de neurones

peuvent être composés de milliers ou aller jusqu’à des millions de nœuds de traitement intercon-

nectés fonctionnant ensemble pour la reconnaissance de modèles, en générer des prédictions ainsi

que de nouvelles informations à partir d’ensembles de données complexes. La caractéristique la

plus surprenante de l’apprentissage en profondeur est sa capacité d’extraire automatiquement

des descripteurs de haut niveau à partir de données brutes, telles que des images, des signaux

vocaux ou encore du texte. Ceci, sans se diriger vers le besoin d’une ingénierie manuelle des

descripteurs. Cela fait la particularité de l’apprentissage en profondeur où il s’est avéré très ef-

ficace dans des applications où les données sont complexes ou bien mal comprises, telles que la

découverte de médicaments. L’apprentissage en profondeur a fait ravage dans un large éventail

de domaines, citons : la vision par ordinateur, l’analyse de l’image médicale, la reconnaissance

vocale, le traitement du langage naturel et la robotique. Il est utile de mentionner que les avè-

nements récents le la puissance du matériel, tels que les unités de traitement graphique (GPU),
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ont favorisé la formation de réseaux de neurones plus approfondis et complexes à la fois, engen-

drant des performances davantage plus impressionnantes dans diverses applications [30]. Les

architectures d’apprentissage en profondeur les plus couramment appliquées comprennent les

réseaux de neurones convolutifs (CNN), destinés au traitement d’images et de vidéos, les ré-

seaux de neurones récurrents (RNN), destinés à l’analyse séquentielle de données et les réseaux

antagonistes génératifs (GAN) pour la synthèse d’images et de vidéos. Nous allons détailler les

réseaux de neurones convolutifs dans ce qui suit : Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)

sont une architecture de réseau de neurones artificiels majoritairement utilisée en traitement

d’images et de vidéos. Ils ont été introduits par Yann LeCun et ses collègues durant les années

1990 en vue de la reconnaissance de caractères manuscrits où ils ont fait une révolution et leur

utilisation s’est propagée vers de nombreuses applications de vision par ordinateur telles que

la reconnaissance d’objets, la segmentation d’images, la détection de mouvements et la classi-

fication d’images. L’architecture relative à un CNN est constituée de couches de convolution,

de pooling et de couche entièrement connectée. La couche de convolution est destinée à l’ex-

traction des caractéristiques depuis les images en appliquant des filtres convolutifs à la matrice

de pixels de l’image d’entrée. La couche de pooling réduit la taille de la sortie de la couche de

convolution en prenant la valeur maximale ou moyenne d’une région d’intérêt. Vers la fin, la

couche entièrement connectée récolte et combine les caractéristiques extraites pour générer la

sortie finale [1]. Les avantages des CNN sont beaucoup :

1. La capacité d’apprendre des caractéristiques abstraites à partir de données brutes, ce qui

restreint le recours aux techniques de pré-traitement manuelles.

2. Les réseaux de neurones convolutifs de généralisent à des images qu’ils n’ont pas analysé

durant l’apprentissage, ce qui en fait une architecture très puissante pour la reconnaissance

du contenu d’images.

Les CNN ont prouvé leur efficacité dans de nombreux domaine, citons la reconnaissance faciale,

la reconnaissance de la parole, la surveillance en sécurité, la conduite autonome et la reconnais-

sance d’objets dans les images. Nous présentons sur la figure I.2, l’architecture générale d’un

CNN :
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Figure I.2 – Architecture d’un CNN. Source [1].

Nous allons définir le rôle de chaque couche comme suit :

• La couche convolutive

Cette couche s’appuie sur une opération mathématique qui est la convolution pour l’extrac-

tion des caractéristiques à partir de l’image d’entrée comme mentionné sur la figure I.3. La

convolution désigne la multiplication d’une matrice de poids, appelée noyau ou filtre, avec une

partie de l’image d’entrée. En effet, cette opération s’effectue sur toute l’image par le processus

de déplacement du noyau qui parcoure l’image en 2 dimensions. Le résultat obtenu à partir de

chaque convolution désigne une carte de caractéristiques qui met en évidence les motifs spéci-

fiques rencontrés dans l’image d’entrée. En formant plusieurs de ces couches convolutionnelles

en cascade, le réseau de neurone apprend des représentations hiérarchiques des images. Ceci,

en prenant en considération tout d’abord les motifs simples tels que les bords et les couleurs

jusqu’à arriver à la reconnaissance des formes plus complexes telles que les visages et les objets

[31]. En effet, la couche convolutive est une étape clé utilisée par les réseaux de neurones convo-

lutifs dans le but d’extraire des caractéristiques à partir d’images d’entrée en vue d’améliorer

leur précision dans la reconnaissance d’images.

Figure I.3 – Principe de l’application de la convolution sur un image. Source [2].
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• La Couche de pooling

La couche de pooling, également appelée couche de sous-échantillonnage, est une couche

incontournable dans un réseau de neurones convolutifs. En effet, son rôle est la réduction de

la taille spatiale des représentations en sortie (les cartes de caractéristiques) des couches de

convolution pour diminuer la quantité de paramètres et le temps de calculs dans le réseau.

Cette couche permet, en outre, d’introduire une invariance aux translations au sein de l’image

en forçant la représentation de ne dépendre que de motifs présents à des échelles divers. Nous

allons citer les pooling existants en les schématisant sur la figure I.4 :

1. Max pooling : Cette approche consiste à sélectionner la valeur maximale dans une fenêtre

de pooling (généralement de taille 2x2) qui se déplace sur la carte de caractéristiques en

entrée. Les caractéristiques les plus importantes seront conservées tout en réduisant la

taille relative à la carte de caractéristiques.

2. Average pooling : Cette approche consiste à considérer la moyenne des valeurs dans la

fenêtre de pooling. Mentionnons qu’elle est moins courante que le max pooling.

3. Pooling en L2 : Cette méthode consiste à considérer la racine carrée de la somme des

carrés des valeurs dans la fenêtre de pooling.

La couche de pooling est en général placée suite à chaque couche de convolution dans un

CNN. De plus, nous pouvons également là rencontrer après des couches entièrement connectées

dans le but de réduire le nombre de paramètres du modèle [32]. Notons que certaines archi-

tectures récentes de CNN utilisent moins de couches de pooling, voire ne les utilise même pas,

faisant recours à des stratégies d’augmentation de données et de régularisation pour éviter le

overfitting et améliorer la performance du modèle.

Figure I.4 – Exemples du max pooling et de l’Average pooling.
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• La Couche de correction ReLU

La couche de correction ReLU (Rectified Linear Unit) présente une fonction d’activation

souvent utilisée dans les réseaux de neurones profonds comme exposé sur la figure I.5. Elle

intervient suite à une couche de convolution ou une couche entièrement connectée pour un

ultime but d’introduire une non-linéarité au sein du modèle. Elle a plusieurs avantages en la

comparant à d’autres fonctions d’activation :

1. Rapide à calculer, là rendant efficace pour l’apprentissage de modèles profonds.

2. Permet une propagation efficace du gradient, facilitant la rétropropagation de l’erreur et

l’apprentissage du modèle.

Ceci dit, la fonction ReLU présente aussi quelques inconvénients. En effet, elle peut conduire

à une disparition du gradient dans le cas des entrées négatives, rendant l’apprentissage plus

difficile dans quelques situations. Pour faire recours à cet inconvénient, des variantes de la

fonction ReLU ont été proposées comme la fonction LeakyReLU qui permet une faible activation

relative aux entrées négatives. Concrètement, la couche de correction ReLU est généralement

utilisée après une couche de convolution ou une couche entièrement connectée, et peut être

suivie par une couche de pooling ou une autre couche de convolution. Cette couche est devenue

une composante essentielle dans les réseaux de neurones profonds, du fait de ses performances

élevées ainsi que son efficacité de calcul [33].

Figure I.5 – La fonction d’activation ReLU

• La couche entièrement connectée

La couche entièrement connectée ou couche de sortie, est une couche de neurones où chacun

est connecté à tous les neurones de la couche précédente. Cette couche est souvent dédiée à la

classification ou la régression. Son rôle consiste à prendre en entrée les caractéristiques extraites

par les couches précédentes et d’en générer une sortie qui correspond à la classe de la cible. Il est
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important de mentionner que dans un réseau de neurones convolutif, les couches entièrement

connectées réagissent à la fin du réseau, après les couches de convolution et de pooling, dans le

but de produire une sortie correspondant à la classification ou bien à la régression. Les couches

entièrement connectées peuvent avoir un grand nombre de neurones, ce qui peut entraîner des

problèmes de surapprentissage si le réseau n’est pas régularisé correctement [34].

I.6 Description de quelques modèles des réseaux de neu-

rone convolutifs

I.6.1 U-Net

U-Net a été créé par Olaf Ronne berger, Philip Fischer et Thomas Brox en 2015 à travers le

document « UNet : réseaux de convolution pour la segmentation d’images biomédicales » [35].

C’est une amélioration et un développement de la FCN : Evan Shelhamer, Jonathan Long et

Trevor Darrell (2014) [36]. U-Net est un réseau de neurones à convolution développé pour la

segmentation d’images biomédicales au département d’informatique de l’université de Fribourg

en Allemagne. Le réseau est basé sur l’architecture dite entièrement convolutionnelle (fully

convolutional networks), modifiée et étendue pour fonctionner avec moins d’images d’appren-

tissage et pour permettre une segmentation plus précise où la segmentation d’une image 512 *

512 prend moins d’une seconde sur un GPU récent. Une modification importante dans U-Net

est qu’il existe un grand nombre de canaux de fonctions dans la partie de rééchantillonnage, ce

qui permet au réseau de propager des informations de contexte vers des couches de résolution

supérieure. En conséquence, le chemin d’expansion est plus ou moins symétrique à la partie

contractante et donne une architecture en forme de « U ». Le réseau utilise uniquement la partie

valide de chaque convolution sans aucune couche entièrement connectée. Pour prédire les pixels

dans la zone de bordure de l’image, le contexte manquant est extrapolé en reflétant l’image

d’entrée. Cette stratégie de mosaïque est importante pour appliquer le réseau aux images vo-

lumineuses, car sinon la résolution serait limitée par la mémoire du processeur graphique [37].

Il existe de nombreuses applications de U-Net dans la segmentation d’images biomédicales,

telles que la segmentation d’images cérébrales ("BRATS") ou hépatiques ("siliver07"). Nous

présentons sur la figure I.6 l’architecture de U-net.
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Figure I.6 – Architecture de U-Net. Source [3]

I.6.2 AlexNet, ResNet et VggNet

L’apprentissage en profondeur (DL) est l’une des plus importantes et une partie plus large

de la famille de l’apprentissage automatique. L’apprentissage en profondeur utilise les réseaux

de neurones convolutifs (CNN) pour la classification des images, car il donne les résultats les

plus précis pour résoudre les problèmes du monde réel. CNN a diverses architectures préformées

comme AlexNet, ResNet, VggNet etc[38] où leurs principe est présenté sur la figure I.7.

Figure I.7 – Architecture des AlexNet, ResNet et VggNet. Source [4]

I.6.3 Mask-RCNN

Mask-RCNN est un modèle conceptuellement simple, flexible et général pour la segmen-

tation d’instances d’objets. Il détecte efficacement les objets dans une image tout en générant

simultanément un masque de segmentation de haute qualité pour chaque instance. La méthode,

18



Chapitre I Les atouts de l’intelligence artificielle

Figure I.8 – Architecture de Mask -RCNN. Source [5]

appelée Mask R-CNN, étend Faster R-CNN en ajoutant une branche pour prédire un masque

d’objet en parallèle avec la branche existante pour la reconnaissance de la boîte englobante.

Mask R-CNN est simple à former et n’ajoute qu’une petite surcharge à Faster R-CNN. De plus,

Mask R-CNN est facile à généraliser à d’autres tâches, par exemple, nous permettant d’estimer

des poses humaines dans le même cadre. Nous affichons les meilleurs résultats dans les trois

pistes de la suite de défis COCO, y compris la segmentation d’instance, la détection d’objets

englobants et la détection de points clés de personne [39]

I.7 Transformer

Transformer est un modèle d’apprentissage profond qui a été introduit en 2017 par Vaswani

et al. Il a révolutionné le traitement du langage naturel en surpassant les modèles de réseaux

de neurones récurrents (RNNs) dans de nombreuses tâches [40]. Contrairement aux RNNs qui

traitent les séquences une entrée à la fois, les Transformers sont capables de traiter l’ensemble

de la séquence simultanément en utilisant l’attention. L’attention permet au modèle de donner

une importance différente à chaque élément de la séquence en fonction de sa pertinence pour

la tâche. Les Transformers utilisent des blocs d’attention empilés les uns sur les autres pour

transformer l’entrée en une représentation vectorielle plus riche en informations. Les Transfor-

mers ont été initialement utilisés pour le traitement du langage naturel, mais ont depuis été

appliqués à d’autres domaines, tels que la vision par ordinateur, la synthèse de la parole et la

génération de musique. Un exemple de modèle basé sur les Transformers est GPT (Generative

Pre-trained Transformer), qui est un modèle pré-entraîné pour la génération de texte. En ré-

sumé, les Transformers sont un modèle d’apprentissage profond qui utilisent l’attention pour

traiter les séquences. Ils ont été révolutionnaires pour le traitement du langage naturel et ont

19



Chapitre I Les atouts de l’intelligence artificielle

été appliqués avec succès à d’autres domaines [40]. Les lecteurs sont pointés vers des revues

évoquant l’application des transformers dans le diagnostic médical [7][41].

Nous présentons sur la figure I.9, l’architecture générale d’un transformer.

Figure I.9 – Architecture de Transformer. Source [6]

I.7.1 Transformer vs CNN

Les CNN fournissent des résultats prometteurs pour l’analyse d’images, tandis que Trans-

former a montré des performances comparables voire supérieures lorsque des bases de données

d’apprentissage sont disponibles [7]. Cela soulève une question concernant la différence sur la

façon dont les transformers et les CNN interprètent les images. Le champ réceptif des CNN

s’élargit progressivement lorsque les filets sont plus profonds, donc les caractéristiques extraites

dans les étapes inférieures sont assez différentes de celles des stades supérieurs. Les descripteurs

sont analysés et représentées couche par couche, avec des informations globales injectées. En

outre, la réceptivité croissante de la taille du champ des neurones et les opérations de pooling

apportent équivalence et invariance en traduction, qui permet aux CNN d’exploiter les échan-

tillons et paramètres de manière plus efficace. Au-delà de ça, la localité et le partage du poids

confèrent aux CNN des avantages dans la capture des structures locales. Ceci dit, les CNN sont

limités dans la capture des relations longue distance parmi les régions d’image. Dans le modèle

Transformer, le MSA fournit un champ réceptif global même avec la couche la plus basse de

ViT, résultant en des représentations similaires dans un nombre différent de blocs. Le bloc

MSA de chaque couche est capable d’agréger des descripteurs dans une perspective globale,

atteignant une bonne compréhension des relations à distance.

I.7.2 Fusion des CNN et les transformers

Pour profiter des avantages des CNN conventionnels comme ResNet et U-Net et les trans-

formrs conventionnels comme le ViT original et DETR, plusieurs des travaux ont été réalisés
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pour combiner les forces des CNN et les Transformers. En outre, la figure I.10 expose une taxo-

nomie des méthodes typiques qui combinent CNN et Transformer [7]. Conv-like Transformers

est un type de modèle introduisant les propriétés convolutionnelles dans le vision transformer

conventionnel où les blocs de construction sont toujours les MLP et les MSA, bien qu’arrangés

dans un style convolutionnel. Les exemples les plus connus sont Swin Transformer, HaloNets et

DAT, l’auto-attention est réalisée au sein d’une fenêtre locale hiérarchiquement et les fenêtres

voisines sont fusionnées dans les couches suivantes.

Figure I.10 – Taxonomie des approches typiques pour fusionner CNN et Transformer. Source

[7]
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I.8 Conclusion

L’analyse d’images a de nombreuses applications dans divers domaines, notamment l’ima-

gerie médicale, le contrôle qualité, la surveillance et la télédétection. Elle demeure un domaine

d’action dans la recherche scientifique et le développement, avec de nouvelles techniques et

algorithmes en cours de développement pour améliorer la précision et l’efficacité de l’analyse

d’images. Dans ce chapitre nous avons défini les plus importants concepts en relation à l’ap-

prentissage automatique et l’apprentissage profond. Vu que nous nous intéressons aux réseaux

de neurones convolutifs et Transformers en vue du diagnostic automatique du cancer du cerveau

et spécialement les tumeurs de type gliome. Le chapitre suivant sera consacré aux nouveaux

développements concernant le pronostic automatique du cancer du cerveau où la détection du

gliome fait l’objet de ce travail.
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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. En effet, les tumeurs cérébrales sont plus

fréquentes chez les hommes par rapport aux femmes. Ceci dit, les méningiomes, qui sont

généralement bénins, sont plus fréquents chez les femmes. Les tumeurs cérébrales peuvent se

développer à tout âge où le type de tumeur cérébrale le plus dangereux est le glioblastome qui

est de plus en plus fréquent chez les personnes âgées au fur et à mesure que la population

vieillit. Les tumeurs cérébrales, cancéreuses ou non, peuvent causer de graves problèmes en

raison du fait que le crâne est rigide, ne laissant pas de place pour la croissance de la tumeur.

En outre, si une tumeur se développe à proximité des parties du cerveau qui contrôlent les

fonctions vitales, elle peut causer des problèmes, comme une faiblesse, des difficultés à

marcher, une perte d’équilibre, une perte partielle ou complète de la vision, des troubles de la

compréhension ou de l’utilisation du langage, ainsi que des problèmes de mémoire. Les

radiologues sont actuellement submergés par trop de demandes d’interprétation des tests

d’imagerie IRM cérébrales où des méthodes d’apprentissage automatique ou en profondeur

peuvent désormais être utilisées pour acquérir des résultats plus précis. Depuis leur

introduction, les ordinateurs et leurs applications ont aidé énormément les radiologues qui

eux-mêmes examinent généralement les rapports, et ils peuvent désormais vérifier leurs

découvertes à l’aide d’outils CAD d’aide au diagnostic médical assisté par ordinateur. En

effet, durant ce chapitre nous allons évoquer l’état de l’art concernant le dépistage des

tumeurs cérébrales.
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II.2 Le cancer du cerveau

II.2.1 Définition

Le cerveau est l’un des organes les plus cruciaux et les plus complexes du corps humain,

traitant des milliards de cellules. C’est le composant du système nerveux central qui régule le

fonctionnement de tous les autres organes du corps humain. Cependant, une croissance

cellulaire incontrôlée et aberrante entraîne la formation d’une tumeur et altère l’activité de la

cellule [19]. Nous présentons sur la figure II.1 les composants de la structure tissulaire d’un

cerveau humain.

Figure II.1 – Les composants de la structure tissulaire du cerveau humain. Source [4]

Les tumeurs varient en taille, en forme et en type et peuvent se développer à différents endroits

du cerveau. Ils peuvent être classés comme cancéreux ou non cancéreux, de haut grade ou de

bas grade, malins, hypophysaires ou bénins. Le cancer du cerveau est une maladie qui affecte

les cellules du cerveau ou de la moelle épinière. Il peut se développer à partir de cellules du

cerveau normales ou de cellules qui se sont propagées à partir d’un autre endroit du corps.

Les cancers qui commencent dans le cerveau sont appelés tumeurs cérébrales primaires, tandis

que les tumeurs qui se propagent au cerveau à partir d’autres parties du corps sont appelées

métastases cérébrales. Les symptômes du cancer du cerveau peuvent varier en fonction de la

taille et de l’emplacement de la tumeur [41], mais peuvent inclure des maux de tête, des nausées
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et des vomissements, des changements de personnalité, des convulsions et des troubles de la

vision ou de l’audition.

II.2.2 Les types des tumeurs cérébrales

• Gliomes

Les gliomes sont les tumeurs cérébrales les plus courantes, représentant environ 80% des tu-

meurs cérébrales malignes. Une croissance anormale des cellules gliales dans le cerveau pourrait

provoquer des tumeurs de gliome perturbant le bon fonctionnement du cerveau et conduisant

à des situations potentiellement mortelles [42]. Les gliomes sont un type agressif de tumeur cé-

rébrale [18]. Dans leur forme la plus avancée, ils sont liés à un taux de mortalité élevé dans un

court intervalle de survie. L’organisation mondiale de la santé (OMS) utilise des critères histopa-

thologiques et génomiques pour identifier la malignité de la tumeur à travers 4 grades, allant du

grade I au grade IV. Les grades I et II sont étiquetés comme gliomes de bas grade (LGGWHO)

tandis que les grades III et IV sont étiquetés comme gliomes de haut grade (HGGWHO). En

raison de leur développement lent ou asymptomatique, les LGGWHO sont souvent moins diag-

nostiqués que les HGGWHO. Le gliome est le type le plus répandu de tumeur cérébrale primaire

maligne avec une incidence et un taux de mortalité élevés ces dernières années. Cliniquement,

la résection maximale de la tumeur sans endommager les tissus sains adjacents, par principe,

guide les chercheurs pour fournir des résultats précis de segmentation tumorale [18].

• Méningiomes

Les méningiomes se développent à partir des membranes qui recouvrent le cerveau et la

moelle épinière. Ils sont généralement des tumeurs bénignes, mais ils peuvent devenir plus

agressifs avec le temps. Les méningiomes sont plus courants chez les femmes que chez les

hommes.

• Schwannomes

Les schwannomes se développent à partir des cellules de Schwann, qui sont les cellules qui

entourent les nerfs crâniens. Ils sont généralement bénins, mais ils peuvent parfois devenir plus

agressifs. Les schwannomes peuvent causer des symptômes tels que des acouphènes, une perte

auditive et des vertiges.
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• Adénomes hypophysaires

Les adénomes hypophysaires se développent à partir des cellules de l’hypophyse, qui est une

petite glande située à la base du cerveau. Ils peuvent causer des symptômes tels que des maux

de tête, des troubles visuels et une production excessive ou insuffisante d’hormones.

• Tumeurs du tronc cérébral

Les tumeurs du tronc cérébral se développent dans la partie la plus basse du cerveau, qui est

responsable de fonctions vitales telles que la respiration et la régulation cardiaque. Les tumeurs

du tronc cérébral sont généralement des gliomes de haut grade et sont très difficiles à traiter.

• Tumeurs métastatiques

Les tumeurs métastatiques sont des tumeurs qui se sont propagées à partir d’un autre site

du corps, tel que les poumons ou le sein. Les tumeurs métastatiques sont plus courantes que les

tumeurs cérébrales primaires, mais leur traitement dépend du type de cancer d’origine. Nous

présentons sur la figure II.2 quelques exemples de tumeurs cérébrales.

Figure II.2 – Exemple d’une tumeur Méningiomes à droit, une tumeur gliome au centre et

une tumeur d’adénomes hypophysaires à gauche. Source [8][9][10]

II.3 L’imagerie par résonance magnétique (IRM) pour

le dépistage du cancer du cerveau

L’IRM est la modalité la plus populaire en neurologie pour visualiser l’analyse détaillée d’un

cerveau [43]. Elle offre une visualisation de l’anatomie d’un cerveau selon trois plans

différents :
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— Le plan coronal qui divise le corps en 2 parties : l’une ventrale et l’autre dorsale

— Le plan axial ou transversal qui divise aussi en deux parties : l’une supérieure et l’autre

inférieure

— Le plan sagittal qui divise en 2 parties : la droite et la gauche

1. Compte-rendu de bilan pathologie du langage orale ou écrit

2. Compte-rendu de bilan initial

3. Compte-rendu de bilan renouvellement

4. Compte-rendu d’évolution

5. Compte-rendu de bilan fonctionnel de la phonation

6. Compte-rendu d’examen d’aptitude acquisition

Figure II.3 – Vue coronal, Vue axial et Vue sagittal de l’image cérébrale. Source [11]

L’IRM est plus efficace que la tomodensitométrie (TDM) en raison de son faible rayonnement

et de sa fonction de contraste élevé. Elle est réalisée sans aucun rayonnement ionisant et offre

des résolutions spatiales et temporelles assez satisfaisantes. Elle peut détecter le sang qui coule

et les dysfonctionnements vasculaires cryptiques. Elle est également efficace pour d’autres ma-

ladies nerveuses telles que la maladie d’Alzheimer, la maladie de Parkinson. Une séquence IRM

est un réglage particulier de séquences d’impulsions et de gradients de champ pulsé qui se tra-

duisent par une apparence d’image particulière. Comme la montre la Figure II.4, il existe quatre

séquences d’IRM couramment utilisées : pondérée en T1 (T1), T1 avec contraste améliorant

le gadolinium (T1c), pondérée en T2 (T2) et récupération d’inversion atténuée par les fluides

(FLAIR) [17]. En effet, les images pondérées en T1 peuvent identifier avec plus de précision la
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position et le contour du noyau tumoral, et les images pondérées en T2 ont la plus grande valeur

pour localiser l’œdème. Les images T1ce peuvent détecter avec plus de précision s’il existe une

tumeur renforcée au cœur de la tumeur, et les images FLAIR peuvent délimiter plus clairement

le contour général de la tumeur.

Figure II.4 – Exemples d’images IRM et leur ground truth avec les quatre modalités (vert

pour l’œdème, rouge pour la nécrose et jaune pour l’amélioration de la tumeur. Source [12]

Récemment, dans de nombreuses études, les images par résonance magnétique (IRM) sont

proposées comme deuxième alternative (non invasive) à l’identification de la mutation IDH

(présente dans la majorité des gliomes de grade II et III) et classant les gliomes dans leur

sous-type [17]. Cependant, cela est difficile car les informations sur la mutation IDH se situent

au niveau moléculaire. Même les experts médicaux ne peuvent pas facilement obtenir de telles

informations de l’IRM.

II.3.1 Limites de l’IRM durant le diagnostic du cancer du cerveau

Nous allons citer les limites les plus courantes des IRM :

• Sensibilité limitée :

Les IRM peuvent avoir des difficultés à détecter de petits cancers du cerveau ou des tumeurs

situées dans des zones difficiles d’accès. Les IRM peuvent également avoir des difficultés à

différencier les tissus cancéreux des tissus sains environnants [11].

• Coûts élevés :

Les IRM sont coûteuses et peuvent ne pas être facilement accessibles dans certaines régions

du monde, ce qui peut limiter l’accès des patients à un diagnostic précis [44].

29



Chapitre 2 Ampleur du cancer du cerveau et état de l’art

• Contre-indications :

Les patients atteints d’implants métalliques, tels que des stimulateurs cardiaques ou des

prothèses auditives, peuvent ne pas être en mesure de subir une IRM en toute sécurité en

raison de la présence de champs magnétiques élevés [45].

• Temps nécessaire pour effectuer l’IRM :

Les IRM peuvent prendre du temps pour être effectuées, ce qui peut être difficile pour les

patients atteints de cancer du cerveau qui sont déjà en état critique [46].

• Risque d’effets secondaires :

Bien que les IRM soient considérées comme une procédure non invasive, elles peuvent

entraîner des effets secondaires tels que des nausées, des vomissements et des maux de tête

chez certains patients [47].

L’IRM ne peut pas fournir un diagnostic précis de cancer du cerveau à elle seule. Le diagnostic

doit être confirmé par une biopsie et une analyse histologique des tissus cérébraux. De plus,

l’IRM peut parfois détecter des lésions bénignes qui ne nécessitent pas de traitement, ce qui

peut entraîner des résultats faussement positifs et des interventions inutiles [23]. La classifi-

cation des tumeurs à l’aide de l’IRM est difficile en raison des variations inter-observateurs

[17]. Ce processus est également sujet aux erreurs car les tumeurs ont des formes et des tailles

différentes et n’ont pas suffisamment de repères visibles. Par conséquent, il s’agit d’un pro-

cessus de prise de décision chronophage. Ainsi, nous pouvons dire que le diagnostic humain

est long, fastidieux, peu fiable et sujet aux erreurs en raison des variations inter-observateurs.

Un diagnostic précoce et précis peut entraîner une survie plus longue chez les patients. D’un

autre côté, des diagnostics invasifs, inexacts et chronophages raccourciront la durée de vie d’un

patient atteint de cancer. Cependant, cette méthode est principalement utilisée dans le clas-

sement des tumeurs en l’absence d’alternative appropriée. Ainsi, un outil de diagnostic assisté

par ordinateur (CAD) basé sur l’intelligence artificielle (IA) est hautement nécessaire, qui peut

effectuer un diagnostic rapide, cohérent et précis.
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II.4 Diagnostic assisté par ordinateur du cancer du cer-

veau

De nos jours, les médecins spécialistes reçoivent une grande quantité de données variées.

Leur capacité d’analyse, de collecte et de traitement d’une aussi grande quantité de données

est limitée. Cela les rend sujets à la lassitude, ce qui nuit à leur capacité à aider les patients à

contrôler leur santé. Dans le domaine de la santé, 90% des données sont constituées d’images,

qui doivent être traitées pour créer des plans de traitement appropriés et d’autres utilisations

[19]. En conséquence, la demande d’analyse d’images médicales augmente, créant d’énormes

perspectives pour le développement de solutions de santé innovantes basées sur l’informatique.

L’adoption de ces solutions informatiques améliore le processus de diagnostic pour les pa-

tients, c’est-à-dire augmente la précision du diagnostic, réduit le temps de diagnostic et aide

les professionnels de la santé et les hôpitaux à optimiser leurs processus et leurs opérations.

Les radiologues bénéficieront de cette étude de recherche appliquée pour obtenir un deuxième

avis qui les aidera à déterminer l’intensité, le diamètre, l’emplacement et le type de tumeur.

Cependant, la faible visibilité de l’image est un obstacle important au diagnostic efficace de

la maladie. Les images créées sont complexes et disponibles pour les cliniciens dans diverses

apparences visuelles, y compris des intensités élevées ou faibles, des régions non uniformes, sous-

exposées, surexposées et bruyantes. Une mauvaise qualité d’image réduit considérablement les

performances de la procédure de diagnostic de la maladie. Il est extrêmement difficile d’extraire

des informations structurelles précieuses à partir d’images de mauvaise qualité visuelle. A cet

effet, des technologies de diagnostic assisté par ordinateur (CAD) ont été créées et mises en

service pour aider les neuro-oncologues dans le processus d’identification rapide et précise des

tumeurs cérébrales [48]. La segmentation rapide et fiable de la région tumorale complète est la

procédure la plus importante du système CAD [17]. Jusqu’à présent, la plupart des recherches se

sont concentrées sur les méthodes d’apprentissage en profondeur pour le traitement des images

médicales. Par rapport à la segmentation manuelle et aux algorithmes de segmentation semi-

automatique, les méthodes d’apprentissage en profondeur peuvent segmenter automatiquement

les tumeurs cérébrales avec une plus grande efficacité. Les principales étapes des outils CAD

sont [17] : le prétraitement, la segmentation, l’extraction de caractéristiques et la classifica-

tion. Sur la base des descripteurs utilisés, les méthodes d’IA sont divisées en deux catégories,

apprentissage automatique (Machine Learning ML) et apprentissage profond (Deep Learning

DL). Dans les modèles ML traditionnels, les descripteurs ou caractéristiques sont définies ma-

nuellement. En revanche, dans les techniques DL, les caractéristiques sont automatiquement
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extraites des images lors de l’apprentissage. Dans le cas du cancer du cerveau, le CAD est utilisé

pour aider les radiologues à interpréter les images d’IRM et à détecter les tumeurs cérébrales

[49]. Cependant, il est important de noter que le CAD n’est pas une solution miracle et ne doit

pas être utilisé comme un substitut à l’expertise humaine. Bien que le CAD puisse fournir une

analyse quantitative des images médicales, il ne peut pas remplacer l’expertise humaine dans

la prise de décisions médicales importantes. Les radiologues et les médecins doivent toujours

examiner les résultats du CAD avec un œil critique et confirmer les résultats par des méthodes

de diagnostic supplémentaires si nécessaire [50]. Nous présentons sur la figure II.5 l’architecture

générale d’un CAD.

Figure II.5 – Architecture typique d’un système CAD. Source [11].

II.4.1 Détection des tumeurs assistée par ordinateur (CADe)

La détection des tumeurs cérébrales assistée par ordinateur (CADe) est une méthode de

diagnostic qui utilise des algorithmes informatiques pour analyser des images du cerveau et

identifier les signes de la présence de tumeurs. Les techniques de CADe peuvent être utilisées

sur différents types d’imagerie médicale, telles que l’imagerie par résonance magnétique (IRM)

et la tomodensitométrie (TDM). Les algorithmes d’apprentissage automatique sont entraînés

sur des images marquées et annotées par des experts pour reconnaître les caractéristiques des

tumeurs et les différencier des tissus sains. La CADe peut détecter les tumeurs cérébrales

de manière plus précoce et plus précise que les méthodes conventionnelles. Il peut également

aider à différencier les tumeurs bénignes des tumeurs malignes, ainsi qu’à évaluer la taille, la

forme, la position des tumeurs, la texture et les caractéristiques moléculaires des tumeurs. La

CADe peut également être utilisée pour surveiller l’évolution des tumeurs cérébrales au fil du

temps et pour aider les médecins à planifier et à guider les traitements, tels que la chirurgie
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ou la radiothérapie. Une étude publiée dans la revue médicale Radiologie a évalué l’efficacité

de CADe pour détecter les tumeurs cérébrales à partir d’images IRM. L’étude a révélé que la

CADe avait une sensibilité de détection de 87,8% et une spécificité de 89.5% , ce qui signifie

qu’il a pu identifier avec précision la présence de tumeurs cérébrales dans la plupart des cas et

qu’il a également été en mesure de réduire le nombre de faux positifs [50].

II.4.2 Diagnostic des tumeurs assisté par ordinateur (CADx)

Les systèmes de diagnostic assisté par ordinateur (CADx) effectuent l’extraction de des-

cripteurs discriminants à partir des tumeurs segmentées. En effet, ces descripteurs seront par

la suite utilisés comme variables prédictives d’entrée pour un classifieur. Un modèle prédictif

est formé suite à l’ajustement des poids relatifs aux descripteurs se basant sur les propriétés

statistiques d’un ensemble d’apprentissage dans le but de l’estimation de la probabilité qu’une

tumeur appartienne à l’une des classes pathologiques. Une étude publiée dans la revue médicale

Radiologie a montré que la CADx a une sensibilité de 90% et une spécificité de 82% pour la

détection des tumeurs du sein à partir d’images de mammographie. Cette étude a également

montré que l’utilisation de la CADx a permis de réduire le nombre de faux positifs et de faux

négatifs, ce qui a amélioré la précision du diagnostic [51].

II.5 L’aide au diagnostic médical du cancer du cerveau

basé apprentissage automatique

Diverses approches d’apprentissage automatique, telles que les méthodes basées sur le seuillage,

les méthodes basées sur le clustering et les approches de reconnaissance de formes ont été in-

troduites dans la littérature pour la segmentation de l’IRM cérébrale [20]. Certaines des études

traditionnelles basées sur l’apprentissage automatique pour la classification des tumeurs céré-

brales sont résumées ci-dessous.
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Référence Base de

données

utilisée

Contribution Evaluation des

performances

[52] Figshare Une approche de classification des tumeurs céré-

brales par l’utilisation de divers descripteurs : his-

togramme d’intensité et une matrice de cooccur-

rence de niveaux de gris (GLCM) en les donnant

comme entré aux SVM durant le processus de clas-

sification.

Acc = 91.28%

[53] Figshare Un modèle basé sur un réseau de neurones pour la

classification des tumeurs cérébrales par la fusion

de deux descripteurs statiques :la transformée en

ondelettes discrète bidimensionnelle (2D-DWT) et

les caractéristiques du filtre de Gabor 2D.

Acc = 91.9%

[54] Figshare Un modèle de classification des tumeurs cérébrales

par l’extraction de 2D-DWT en utilisant les carac-

téristiques de base des ondelettes de Daubechies

pour améliorer l’efficacité de la classification. SVM

est utilisé pour assurer l’exactitude de la classifi-

cation.

Acc = 86 %

[55] BRATS Une approche de classification de la tumeur de

type gliome en 2 classes : gliome à grade bas et

gliome à grade haut basée réseau de neurone.

Acc = 88.3%

[56] BRATS

2017

Une approche de classification de la tumeur de

type gliome en 2 classes : gliome à grade bas et

gliome à grade haut basée forêt d’arbres décision-

nels.

Acc = 89.0 %

[57] Base de

donnée

locale

Une approche de classification de la tumeur de

type gliome en 2 classes : gliome à grade bas et

gliome à grade haut basée SVM.

Acc = 93.0%
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[58] 3T mp-

MRI

dataset

Une approche extrayant divers descripteurs textu-

raux pour la classification du gliome en 2 classes :

gliome à grade bas et gliome à grade haut via les

SVM.

Acc = 95.5%

[59] BRATS

2012

Une approche extrayant des descripteurs textu-

raux GLCM pour la classification du gliome basée

SVM.

Acc = 85%

[60] BRATS2015

BRATS2016

BRATS2017

Une approche extrayant divers descrip-

teurs issus de : VGG-19/GrabCut me-

thod/LBP/HOG/Features Fusion by En-

tropy pour la classification du gliome basée :

DT/KNN/Ensemble/LDA/ SVM/LR.

Acc= 98.78%

Acc= 99.63%

Acc= 99.67%

[61] BRATS2015

BRATS2017

BRATS2018

Une approche extrayant divers descripteurs issus

de Pearson correlation/3D-CNN/VGG19/ReLU &

Softmax pour la classification du gliome basée :

FNN.

Acc= 98.32%

Acc= 96.97%

Acc= 92.67%

[62] BRATS

2015

Une classification en : gliome à bas grade (LGG)

versus gliome à haut grade (HGG) en utilisant les

caractéristiques d’intensité, de volume et de mo-

dèles binaires locaux (LBP)où le classifieur des k

plus proches voisins été appliqué.

Acc =87.59%

Table II.1 – Approches CAD basées apprentissage automatique (Machine Learning) de diag-

nostic du cancer du cerveau
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II.6 Application de l’apprentissage profond pour l’aide

au diagnostic médical du cancer du cerveau

Avec les progrès des réseaux de neurones à convolution profonde (CNN), les méthodes

d’apprentissage en profondeur sont apparues. Certaines des études basées sur l’apprentissage

profond pour la classification des tumeurs cérébrales sont résumées ci-dessous. Nous allons

présenter sur le tableau II.2 quelques approches CAD basées apprentissage profond de diagnostic

de cancer du cerveau.
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Référence Base de

données

utilisée

Contribution Evaluation des

performances

[63] Cancer

Imaging

Archive

(TCIA)

Une approche proposant un modèle ConvNet pour

la classification du gliome en : gliome haut grade

et gliome bas grade.

Acc = 91.2%

[64] BRATS

2015

Un modèle de réseau de neurone convolutif pour

la classification du gliome.

Acc = 94.6%

[40] BRATS Classification des grades du gliome basée CNN. Acc = 93.1 %

[65] BRATS Une approche basée CNN pour la classification des

tumeurs cérébrales.

Acc = 99%

[66] BRATS Une approche basée CNN pour la classification des

tumeurs cérébrales.

Acc = 96.4 %

[67] Figshare Une approche utilisant R-CNN pour la detection et

classification des tumeurs cérébrales a été proposé.

Region proposal network a été appliqué pour le

marquage exacte de la région tumorale.

Acc = 77.60%

[68] BRATS Une approche basée le CNN modèle pour l classi-

fication des grades de gliome.

SEN = 0.93

SPC = 0.98

[69] BRATS Une approche basée (PG-GANS : Progressively

Growing Generative Adversarial Networks) pour

l’augmentation de la base de données BRATS-2016

en vue de la détection précise des tumeurs basée

RESNET-50.

Acc = 91%

Table II.2 – Approches CAD basées apprentissage profond de diagnostic du cancer du cerveau
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II.7 Conclusion

Des études récentes ont montré des résultats prometteurs concernant l’application des

paradigmes de l’IA pour détecter précisément la présence et le type de tumeur cérébrale à

partir des images médicales, l’apprentissage automatique et en profondeur a engendré le

développement d’approches puissantes pour le diagnostic assisté par ordinateur des tumeurs

cérébrales, améliorant dans ce sens le diagnostic tardif, minimisant les erreurs médicales et

réduisant l’intervention humaine. Nous nous intéressons à la détection du gliome, en effet,

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

d’actualité et le cadre méthodologique suivi pour l’implémentation de l’approche proposée.
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Chapitre 3 Problématique soulignée et l’approche proposée

III.1 Itroduction :

Durant ce chapitre, nous évoquerons la problématique de recherche qui consiste à l’im-

plémentation d’une approche de diagnostic automatique du cancer du cerveau basée sur les

paradigmes de l’intelligence artificielle, à savoir, l’apprentissage automatique ainsi que l’ap-

prentissage profond.
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III.2 Problématique et plan d’action

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) multi-séquences est largement utilisée pour

évaluer l’aspect net des gliomes [18]. Malgré le grand contraste des tissus mous en IRM, la

segmentation et la classification précises du gliome dans les images IRM présentent une tâche

difficile en raison des bords flous et irréguliers de la tumeur. Nous allons présenter quelques

points problématiques dans ce sens :

1. La technologie d’imagerie médicale joue un rôle essentiel dans le diagnostic des tumeurs

(y compris leur segmentation) et l’évaluation de la réponse thérapeutique. L’IRM est

la modalité la plus largement utilisée pour les procédures de diagnostic des tumeurs

cérébrales en raison de sa netteté, sa résolution tissulaire, et de sa flexibilité pour définir

différents paramètres afin d’obtenir des informations anatomiques distinctes [12]. Les

images par résonance magnétique (IRM) sont proposées comme deuxième alternative (non

invasive) à l’identification de la mutation IDH et classifient les gliomes dans leur sous-

type. Cependant, cela est difficile car les informations sur la mutation IDH se situent

au niveau moléculaire. Même les experts médicaux ne peuvent pas facilement obtenir

de telles informations de l’IRM [17]. Nous pouvons affirmer que le diagnostic humain est

long, fastidieux, peu fiable et sujet aux erreurs en raison des variations inter-observateurs.

2. L’IRM est la modalité d’imagerie non invasive sans rayonnement pour détecter toute

anomalie dans les organes du corps humain dans des formats 2D ou 3D. Par conséquent,

l’IRM est le premier choix des médecins pour le diagnostic des tumeurs primaires en

raison de ses images haute résolution. Cependant, le classement des tumeurs à l’aide

de l’IRM est difficile en raison des variations inter-observateurs [17]. Ce processus est

également sujet aux erreurs car les tumeurs ont des formes et des tailles différentes et

n’ont pas suffisamment de repères visibles. Par conséquent, il s’agit d’un processus de

prise de décision chronophage. Ainsi, nous pouvons dire que le diagnostic humain est long,

fastidieux, peu fiable et sujet aux erreurs en raison des variations inter-observateurs. Un

diagnostic précoce et précis peut entraîner une survie plus longue chez les patients. D’un

autre côté, des diagnostics invasifs, inexacts et chronophages raccourciront la durée de

vie d’un patient atteint de cancer. Cependant, cette méthode est principalement utilisée

dans le classement des tumeurs en l’absence d’alternative appropriée.

3. Un autre défi majeur est que l’annotation manuelle de l’ensemble de données dépend

fortement de l’expérience personnelle des évaluateurs experts, ce qui introduit le biais
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d’annotation au cours du processus d’étiquetage de l’ensemble de données. Par exemple,

certains évaluateurs experts délimitent chaque voxel individuellement, ce qui conduit à des

annotations de vérité de terrain clairsemées, tandis que d’autres relient de petites sous-

régions à des régions plus vastes. Cela affecte fortement les performances de segmentation

des architectures CNN [42].

4. Un modèle CNN devient sur ajusté et fonctionne mal sur des données invisibles aupara-

vant lorsqu’il est formé sur des données limitées [42]. Une telle modélisation est hautement

indésirable car au lieu d’apprendre la distribution réelle des données, le modèle apprend

les caractéristiques du district dans les données d’apprentissage. Entre autres, les mo-

dèles CNN les plus profonds contiennent un grand nombre de paramètres, et ces modèles

peuvent être efficacement entraînés pour bien généraliser les données si l’ensemble de

données d’apprentissage est très volumineux. Malheureusement, la plupart des problèmes

d’analyse d’images médicales ont des quantités de données très limitées, ce qui représente

un défi fondamental pour la plupart de la communauté de l’imagerie médicale.

5. Outre les préoccupations des patients en matière de confidentialité, l’exigence d’évalua-

teurs experts pour annoter précisément l’ensemble de données avec des étiquettes est un

défi majeur pour obtenir des ensembles de données à grande échelle. En effet, l’annotation

manuelle de l’ensemble de données dépend fortement de l’expérience personnelle des éva-

luateurs experts, ce qui introduit le biais d’annotation au cours du processus d’étiquetage

de l’ensemble de données. Par exemple, certains évaluateurs experts délimitent chaque

voxel individuellement, ce qui conduit à des annotations de vérité de terrain clairsemées,

tandis que d’autres relient de petites sous-régions à des régions plus vastes. Cela affecte

fortement les performances de segmentation des architectures CNN [42].

6. Selon un rapport publié par EMC (Encyclopédie médico-chirurgicale), environ 90% de

toutes les données de santé sont des images médicales, ce qui devient une source essentielle

de données probantes pour la décision clinique, comme le diagnostic et l’intervention.

Malgré le succès généralisé de l’application des CNN en imagerie médicale au cours de

la dernière décennie, il existe encore des limitations inhérentes dans l’architecture qui

empêchent les CNN d’atteindre des performances encore plus grandes. La grande majorité

des architectures actuelles des CNN déploient des noyaux de convolution plutôt petits (par

exemple, 3 x 3 ou 5 x 5). Une telle localité d’opérations de convolution se traduit par

le fait que les CNN étant biaisés vers les structures spatiales locales, qui les rend moins

efficaces pour modéliser les dépendances à long terme, nécessaire pour mieux appréhender
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les informations contextuelles présentées dans l’image [7].

7. Les mutations de l’isocitrate déshydrogénase (IDH) jouent un rôle important dans le

pronostic, le diagnostic et l’orientation des décisions cliniques. En recherche, des mutations

IDH ont été observées dans 12% des glioblastomes (HGG)et 70% à 80% des LGG. La

mutation IDH décidera de la survie du patient, les gliomes IDH de type sauvage sont

plus nocifs que les gliomes mutés IDH et ont moins de probabilité de survie [17]. Pour

catégoriser la mutation IDH du sous-type de gliome, la structure tissulaire ou cellulaire

de l’échantillon de tumeur doit être analysée par examen microscopique. Cette procédure

est connue sous le nom de biopsie. Cependant, il s’agit d’une procédure invasive, qui s’est

avérée potentiellement mortelle pour les patients atteints de tumeur cérébrale lorsqu’une

tumeur existe profondément à l’intérieur du cerveau. Ainsi, d’autres alternatives non

invasives doivent être recherchées

Suite au points problématiques extraits, nous allons citer le plan d’action dans ce sens, comme

suit :

1. L’IRM anatomique donne accès à certaines caractéristiques utilisées pour la classification

des gliomes. Il est connu depuis longtemps que l’effet de masse, la formation de kystes et

la nécrose sont des prédicteurs statistiquement significatifs de malignité élevée [18]. Les

séquences de récupération d’inversion permettent d’annuler le signal d’un tissu spécifique,

comme dans la séquence FLAIR (Fluid Attenuated Inversion Recovery), où le signal

du liquide céphalo-rachidien est annulé. Cela fait de la séquence FLAIR la séquence

principalement utilisée pour la détection des lésions et des œdèmes du fait qu’elle permet

de les distinguer du liquide céphalo-rachidien (LCR). En effet, nous nous sommes basés

sur cette séquence durant l’approche proposée dans ce mémoire.

2. La plupart des publications, notamment le travail actuel, se concentrent sur une discri-

mination de grade binaire entre les gliomes bas grades (LGG) et les gliomes haut grade

(HGG). Cette discrimination spécifique a un impact clinique important pour le patient,

car l’évolution de LGG à HGG est liée à une courte plage de survie [18].

3. Comme alternative non invasive pour le pronostic précoce du cancer du sein, le diagnostic

assisté par ordinateur (CAD) basé sur l’imagerie médicale et l’intelligence artificielle a

suscité une grande attention ces dernières années, ce qui aide les radiologues à améliorer

la précision du diagnostic ainsi qu’une bonne cohérence et reproductibilité [70]. En effet,

nous proposons une approche de pronostic automatique du cancer du cerveau où deux

phases seront en ordre : la première de segmentation des gliomes basée Transformer et la
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deuxième de classification du gliome en gliome à bas grade et gliome à haut grade.

4. C’est une tâche très cruciale et difficile d’extraire les caractéristiques locales et globales

pour la segmentation des images médicales. Pour surmonter ce problème, une méthode

basée sur Transformer pourrait être une solution qui capture les caractéristiques volumé-

triques locales en traitant les images IRM cérébrales tranche par tranche, puis les intègre

dans le modèle pour la modélisation globale des caractéristiques. Ces caractéristiques inté-

grées sont ensuite utilisées pour prédire la tumeur et présentent une plus grande précision

par rapport aux modèles 3D existants de segmentation des tumeurs cérébrales. Nous

nous sommes basés sur Transformer vu qu’en général, les modèles basés sur Transformer

surpassent les ConvNets pour résoudre des tâches de segmentation d’images médicales

comme il a été affirmé dans [71]. Les principales raisons sont : la capacité de modéliser

des dépendances à plus longue portée du contexte dans des images médicales de haute

dimension et haute résolution, l’évolutivité et la robustesse de ViT et Swin Transformer

renforcent la prédiction dense pour la segmentation par pixel, t le comportement de mise

à l’échelle supérieur des Transformers par rapport aux ConvNets et l’absence de biais

inductif convolutif dans les Transformers les rendent plus avantageux à grande échelle,

spécialement durant l’apprentissage effectué sur l’image médicale.

5. Le CNN élimine le fardeau de la création de descripteurs extraits manuellement par des

approches mathématiques. En effet, il comprend des tâches d’extraction et de sélection

de caractéristiques. Cependant, dans certains problèmes et avec des types de données

spécifiques tels que l’imagerie médicale, les descripteurs de l’apprentissage automatique

sont essentiels pour améliorer les performances [72].

6. Les changements pathologiques compliqués provoquent des alternances complexes de lu-

minosité et de texture dans certaines régions des images IRM correspondant au gliome

[42]. A cet effet, nous réaliserons la caractérisation des tumeurs de type gliome par une

fusion des descripteurs texturaux des lois de Zipf et Zipf inverse régissant dans le domaine

spatial avec ceux des filtres de Gabor régissant à la fois dans le domaine spatial et fré-

quentiel pour bénéficier de leur apport complémentaire. Durant la phase de classification,

nous choisissons les SVM appartenant à l’apprentissage automatique au lieux des réseaux

de neurones convolutifs vu que ces derniers sont encore lourds en termes de calcul et

manquent d’intelligibilité [18]. Cependant, le classifieur SVM produit des résultats plus

intelligibles avec moins de besoins en puissance de calcul.
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III.3 Segmentation des tumeurs cérébrales dans les IRM

basée Transformer

III.3.1 Base de données utilisée

La base de données BraTS est l’ensemble de données le plus largement utilisé, fourni dans le

cadre du défi de segmentation des tumeurs cérébrales multimodales organisé chaque année de-

puis 2012. Il consiste en des IRM multimodales visant le glioblastome (HGG et LGG). Chaque

patient de la base de données BraTS contient 4 volumes (ou séquences) différents [8]. Chaque

volume est un tableau 3D qui a une dimension de 240×240×155. Ici, 155 est le nombre de

tranches à travers le cerveau qui couvre toute l’anatomie du cerveau. Puisqu’il s’agit d’un ta-

bleau 3D, nous pouvons le découper sur n’importe quel axe. Généralement, nous utilisons une

section transversale de 240 × 240, appelée plan axial. Les deux autres plans perpendiculaires

sont le plan sagittal et coronal. Nous acquérons généralement 4 séquences de ce type relatives

à chaque patient pour la segmentation des tumeurs cérébrales. Les quatre séquences sont né-

cessaires car certains types de tumeurs sont plus clairement visibles dans certaines séquences.

Par exemple, l’œdème est mieux vu dans les séquences pondérées en flair et en T2. Alors que

la nécrose est mieux vue en pondération T1. Selon le rapport de l’Organisation mondiale de

la santé, les gliomes peuvent être classés de l’échelle I à IV en fonction de la malignité ou de

l’agressivité d’une tumeur. Les grades I et II sont des gliomes de bas grade (LGG), qui sont

malins et à progression lente. Les grades III et IV sont des gliomes de haut grade (HGG), qui

sont cancéreux et invasifs. Les LGG ont tendance à être bénins et indiquent une meilleure pers-

pective de guérison, alors que les HGG sont malins et plus agressifs. L’approche présentée dans

ce travail a été implémenté sur l’ensemble de données BraTS 2021, dont 1251 et 219 cas dans

les ensembles d’entraînement et de validation, respectivement. Nous présentons sur la figure

III.1 quelques IRM cérébrales avec leurs masques respectifs.

45



Chapitre 3 Problématique soulignée et l’approche proposée

Figure III.1 – IRM cérébrales de la base de données BraTS 2021avec leurs masques respectifs.

III.3.2 Pipeline de la segmentation des tumeurs cérébrales basé

Transformer

Le modèle Swin UnetR sera implémenté pour la segmentation des tumeurs cérébrales. En

effet, nous distinguons deux phases :

• L’encodeur

Dans la figure III.2, nous présentons l’architecture Swin UNETR [13]. L’entrée du modèle,

représentée par le jeton X ∈ RH×W ×D×S avec une résolution de patch de (H ′ · W ′ · D′) et

une dimension H’ ·W ′ · D′ · S est d’abord passée à travers une couche de partition de patch

pour générer une séquence de jetons 3D avec une dimension de H0
W 0 · D0 et projeté dans un

espace d’intégration de dimension C. L’auto-attention est ensuite calculée pour les fenêtres

non superposées créées lors de l’étape de partitionnement afin de permettre une modélisation

efficace de l’interaction des jetons.
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Figure III.2 – Architecture de Swin. Source [13]

La figure III.3 illustre le mécanisme de fenêtrage décalé utilisé dans les couches suivantes.

Spécifiquement, des fenêtres de taille M x M x M sont utilisées pour partitionner un jeton 3D

en régions
[

H′

M

]
×
[

W ′

M

]
×
[

D′

M

]
au niveau d’une couche l donnée dans le codeur de transformateur.

Ensuite, dans la couche 1+1, les régions de fenêtres partitionnées sont décalées de
(

M
2 , M

2 , M
2

)
voxels. Les sorties des couches "l" et "l + 1" dans l’encodeur sont calculées de la manière suivante :

ẑl = W − MSA(ln(zl−1)) + zl−1 (III.1)

zl = MLP(ln(ẑl)) + ẑl (III.2)

ẑ(l+1) = SW − MSA(ln(ẑl)) + ẑl (III.3)

z(l+1) = MLP(ln(ẑ(l+1))) + ẑ(l+1) (III.4)

Ici, W-MSA et SW-MSA sont des modules d’auto-attention à têtes multiples réguliers et

partitionnés par fenêtres respectivement ; zl et ẑ(l+1) représentent les sorties de W-MSA et

SW-MSA ; MLP et LN désignent respectivement la normalisation de couche et le perceptron

multicouche. Pour un calcul efficace du mécanisme de décalage de fenêtre, nous utilisons un

décalage cyclique en 3D [73] et calculons l’auto-attention en :

Attention(Q, K, V ) = Softmax
(

QKT

√
d

)
V (III.1)

Ceci dans lequel Q, K et V représentent respectivement les requêtes, les clés et les valeurs ; d

représente la taille de la requête et de la clé. L’encodeur Swin UNETR a une taille de patch

de 2 × 2 × 2 et une dimension de caractéristique de 2 × 2 × 2 × 4 = 32, en tenant compte des

images IRM multimodales avec 4 canaux. La taille de l’espace d’encodage C est fixée à 48 dans

notre encodeur. De plus, l’encodeur Swin UNETR a 4 étapes, chacune composée de 2 blocs

transformateurs. Par conséquent, le nombre total de couches dans l’encodeur est de L = 8. À

l’étape 1, une couche d’encodage linéaire est utilisée pour créer des jetons H
2 × W

2 × D
2 3D. Pour
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maintenir la structure hiérarchique de l’encodeur, une couche de fusion de patchs est utilisée

pour diminuer la résolution des représentations de caractéristiques d’un facteur de 2 à la fin de

chaque étape. De plus, une couche de fusion de patchs groupe des patchs avec une résolution

de 2 × 2 × 2 et les concatène, ce qui donne une représentation de caractéristique de dimension

4C. La taille des représentations de caractéristiques est ensuite réduite à 2C avec une couche

linéaire. Les étapes 2, 3 et 4, avec des résolutions respectives de H
4 × W

4 × D
4 , H

8 × W
8 × D

8 et
H
16 × W

16 × D
16 suivent la même conception de réseau.

Figure III.3 – Vue d’ensemble du mécanisme de fenêtrage décalé. Source [13].

• Le décodeur

Le Swin UNETR a une conception de réseau en forme de U dans laquelle les représentations

de caractéristiques extraites de l’encodeur sont utilisées dans le décodeur via des connexions

de saut à chaque résolution. À chaque étape i (i appartenant à l’ensemble {0, 1, 2, 3, 4}) dans

l’encodeur et dans la zone de rétrécissement (i = 5), les représentations de caractéristiques de

sortie sont remodelées en taille H
2i × W

2i × D
2i et introduites dans un bloc résiduel composé de deux

couches de convolution 3 × 3 × 3 normalisées par des couches de normalisation par instance

[37]. Par la suite, la résolution des cartes de caractéristiques est augmentée d’un facteur de 2 à

l’aide d’une couche de déconvolution, et les sorties sont concaténées avec les sorties de l’étape

précédente. Les caractéristiques concaténées sont ensuite introduites dans un autre bloc résiduel

comme décrit précédemment. Les sorties de segmentation finales sont calculées en utilisant une

couche de convolution 1×1×1 et une fonction d’activation sigmoïde. Nous utilisons la fonction

de perte Dice douce, qui est calculée de manière voxel par voxel comme suit :

£L(G, Y ) = 1 − 2
j

J∑
j=1

∑I
j=1 Gi,jYi,j∑I
j=1 G2

i,jY
2

i,j

(III.5)

Où I désigne le nombre de voxels ; J est le nombre de classes ; Gi,j et Yi,j désignent respecti-

vement la probabilité de sortie et la vérité terrain encodée en one-hot pour la classe j au voxel
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i.

III.4 Classification des gliomes à bas grade et à haut

grade basée machines à vecteurs de support

III.4.1 Pipeline de la classification des tumeurs cérébrales

La figure III.4 démontre le pipeline suivi pour la classification des tumeurs cérébrales en

gliome à bas grade ou gliome à haut grade.

Figure III.4 – Pipeline adopté pour la classification des tumeurs cérébrales. Source [14].

• Pré-traitement

La phase de prétraitement de l’apprentissage automatique joue un rôle important dans

le processus de diagnostic du cancer du cerveau, car l’élimination du bruit et des tissus non

cérébraux est indispensable pour améliorer la précision. La qualité d’une image a un impact

significatif sur le processus de segmentation ultérieur. La segmentation des tumeurs cérébrales

est utilisée pour distinguer le tissu malin des autres caractéristiques du cerveau, telles que

l’œdème et les collections de liquide céphalo-rachidien en plus du tissu cérébral normal [48].

Les IRM doivent d’abord être maintenues au bord de l’image. Des filtres et des techniques de

prétraitement sont utilisés pour traiter le bruit et d’autres défauts d’IRM. Ils ont été conçus pour

produire les IRM les plus claires et les plus représentatives possibles, permettant le processus de

segmentation le plus précis. Le filtre médian est utilisé pour le dé-bruitage des images dégradées

et la détermination des contours. Ce filtre fonctionne en remplaçant chaque valeur par la valeur

médiane des pixels adjacents. Une série d’étapes sont nécessaires pour calculer le filtrage médian.

Tout d’abord, les valeurs des pixels cibles et voisins sont lues. Les valeurs de pixel sont ensuite

49



Chapitre 3 Problématique soulignée et l’approche proposée

classées par ordre croissant. Enfin, la valeur du milieu est choisie comme nouvelle valeur de

pixel (x, y). L’amélioration du contraste d’image a été utilisée dans ce modèle pour améliorer

les performances du modèle en augmentant le contraste des IRM. Le contraste est défini comme

la variation de la couleur et/ou de la luminosité des objets les uns par rapport aux autres. Les

applications d’amélioration du contraste ont traditionnellement inclus le traitement d’images

médicales, où son utilisation dans le prétraitement s’est avérée à la fois simple et efficace.

CLAHE divise une IRM en petites portions de forme rectangulaire et applique sa fonction à

chaque portion individuellement. CLAHE a été utilisé dans de nombreuses études antérieures

pour améliorer le contraste local et la netteté des contours. Pour traiter le bruit au sein des IRM,

nous avons utilisé plusieurs étapes de prétraitement dans ce travail. L’égalisation adaptative

d’histogramme (CLAHE) sera appliquée en premier lieux pour augmenter le contraste au sein

des IRM ensuite le filtre médian pour préserver les contours.

• Extraction et sélection des descripteurs

Le processus d’extraction et de sélection de descripteurs consiste en l’extraction des des-

cripteurs les plus discriminantes hautement corrélées et ceci à partir des données sous leurs

formes brutes. En effet, l’extraction et la sélection des descripteurs minimisent les erreurs de

classification des classifieurs de l’apprentissage automatique. Une croissance anormale des cel-

lules gliales dans le cerveau pourrait provoquer des tumeurs de gliome qui peuvent perturber

le bon fonctionnement du cerveau et conduire à des situations potentiellement mortelles [42].

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est largement utilisée dans le diagnostic clinique

du gliome. La structure anatomique des tissus mous peut être reflétée dans les images IRM. De

plus, l’emplacement et la taille des tumeurs peuvent être caractérisés en analysant cette moda-

lité d’imagerie médicale. Les changements pathologiques compliqués provoquent des alternances

complexes de luminosité et de texture dans certaines régions des images IRM correspondant au

gliome. A cet effet, nous avons appliqué les lois de Zipf et de Zipf inverse désignant des approches

perceptuelles caractérisant le contenu structurel des IRM cérébrales pour la quantification de

la texture. De l’autre côté, les filtres de Gabor permettent la simulation des performances re-

latives aux cellules corticales visuelles du mammifère suite à l’extraction de différents traits

selon différentes orientations et échelles [74] en agissant de façon identique à celle des neurones

relatifs au cortex visuel humain.

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

Zipf et de Zipf inverse Les tumeurs générées suite à la segmentation seront analysées
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par les lois de puissance dans le but d’en extraire les courbes de Zipf et de Zipf inverse

comme mentionné sur les figures III.5 et III.6 respectivement où les courbes de Zipf et de

Zipf inverse ont été générées des gliomes à bas grade et gliomes à haut grade.

Figure III.5 – Courbes de Zipf et de Zipf d’un gliome à bas grade (lgg).
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Figure III.6 – Courbe de Zipf et Zipf inverse d’un gliome à haut grade (hgg).

Nous extrayons les descripteurs suivant à partir des courbes de Zipf et de Zipf inverses

[75] :

• 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 car-

rés. Elle est donnée par la formule III.6 :

P =
n
∑n

j=1 yixi −∑n
j=1 yi

∑n
j=1 xi

n
∑n

j=1 x2
j − (∑n

j=1 xi)2 (III.6)

52



Chapitre 3 Problématique soulignée et l’approche proposée

• 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.7 :

A =
n−1∑
i=1

(fi + fi+1)(ri+1 − ri)
2 (III.7)

• Entropie1 de la courbe de Zipf

L’entropie relative aux motifs des images mammographies est définie par la formule III.5 :

Hw = −
R∑

r=1

f(r)
T

logR

(
f(r)
T

)
(III.8)

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 sui-

vante :

Hf = −
F∑

f=1

f(r)
T

logR

(
f(r)
R

)
(III.9)

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 gliomes à bas grade et à haut grade

par les filtres de Gabor Les filtres de Gabor agissent dans les deux domaines spatial

et fréquentiel en réalisant une décomposition multi-résolution. Dans le cas des images 2D,

le filtre de Gabor est généré suite à une gaussienne bidimensionnelle modulée par une

fonction sinusoïdale complexe [84]. La formule du filtre de Gabor 2D est la suivante [46] :

h(x, y) = 1
σxσy2π

exp(− x2

2σ2
x

− y2

2σ2
y

)exp(j2πu0(xcos0 + ysin0)) (III.10)

L’enveloppe Gaussienne :

g(x, y) = 1
σxσy2Πexp(− x2

2σx2 − y2

2σy2 ) (III.11)

Avec : X = xcos0 + ysin0

Y = −xsin0 + ycos0

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). Les filtres de Gabor présentent un type de filtrage passe-bande conce-

vant l’information considérée sur le spectre d’une image à travers la bande de fréquence

sélectionnée. Ces filtres analysent des propriétés locales des tumeurs. Par conséquent, la

configuration fréquemment utilisée d’extraction de données spatio-fréquentielles à partir

des textures est générée suite à la convolution de la région d’intérêt avec une banque

de filtres [68] où chacun se retrouvera centré sur une fréquence et une orientation pour

couvrir l’intégralité du domaine fréquentiel avec succès. Dans ce sens, chaque pixel de

la tumeur génèrera une réponse à chaque filtre. En ce qui concerne la classification, la

relation existante entre les réponses aboutie par les filtres de Gabor de chaque tumeur

sera analysée. Nous mentionnons sur la figure suivantes, l’analyse d’une tumeur par les

filtres de Gabor où les sorties seront utilisées pour l’extraction des descripteurs. Les pa-

ramètres 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.7 :
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Figure III.7 – Application des filtres de Gabor dans le domaine fréquentiel.

Suite à l’utilisation d’un ensemble riche en variation de filtres de Gabor, ceci permettra

une couverture plus étendue de l’espace fréquentiel en détectant davantage d’orientations,

et aboutissons donc à l’extraction de tous les contours des régions d’intérêt. La figure III.8,

démontre la partie réelle de ces filtres.

Figure III.8 – Parties réelles des filtres de Gabor utilisés.
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Nous allons démontrer sur la figure III.9, la partie réelle des régions d’intérêt filtrées : La

Figure III.9 – Parties réelles des tumeurs filtrées

figure III.10 démontre la magnitude de la réponse des tumeurs filtrées.

Figure III.10 – Exposition de la magnitude de la réponse relative au filtre de Gabor suite à

la convolution de la tumeur maligne avec une banque de filtres de Gabor.
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Une fois toutes les sorties du filtre sont disponibles, nous calculons des statistiques locales

pour générer le vecteur des descripteurs texturaux comme indiqué dans [76]. L’analyse

en composante principale (ACP) effectue la normalisation de la gamme de caractéris-

tiques initiales, ensuite le calcul de la matrice de covariance aurait lieu pour déployer

la corrélation entre les caractéristiques. L’étape suivante consiste à calculer et à organi-

ser le vecteur propre et les valeurs propres respectives de la matrice de covariance dans

l’ordre décroissant, où le vecteur propre et les valeurs propres respectives appréhendent

respectivement la composante principale et la mesure de la variance. La dernière étape

consiste à sélectionner des paires propres avec des valeurs propres maximales à partir du

vecteur de caractéristiques généré lors de l’étape précédente, représentant le premier com-

posant principal qui préserve le plus d’informations de l’ensemble de données initial. PCA

améliore les performances des algorithmes d’apprentissage automatique en éliminant les

descripteurs non contributifs de l’espace des caractéristiques.

• Processus de classification par les machines à vecteurs de support

Les méthodes supervisées utilisent les données étiquetées avec précision obtenues dans la

phase d’apprentissage pour décider des classes pour les données de test non étiquetées.

Il comprennent deux phases : l’apprentissage et le test. Dans la phase d’apprentissage,

un modèle est construit qui cartographie les caractéristiques extraites des données pointe

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

des données non étiquetées dans la phase de test. La phase d’apprentissage demande une

intervention humaine qui finit par démontrer la variabilité de résultats. La classification

supervisée est plus performante que la classification non supervisée en termes de précision

de la classification [77]. Les machines à vecteurs de support divisent l’image en deux classes

en trouvant un hyperplan qui classifie le mieux les données. Par exemple, l’hyperplan qui

a la distance maximale du point de données le plus proche de chaque côté est choisi Nous

avons formé un classifieur SVM et analyser ses performances à travers ses résultats de

score de prédiction. Nous le testerons avec différents hyperparamètres : le noyau utilisé

(fonction de base linéaire ou radiale) et la valeur du paramètre de régularisation C (entre

0,1 et 2) [18].
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III.5 Architecture de l’approche proposée

L’approche proposée comprend deux phases, à savoir une segmentation des tumeurs céré-

brales basée Transformer ensuite une classification basée SVM des gliomes en : gliome à bas

grade et gliome à haut grade. L’architecture de l’approche proposée est exposée sur la figure

III.11.

Figure III.11 – Architecture générale de l’approche proposée de segmentation et classification

des gliomes
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III.6 Conclusion

Au long de ce chapitre, nous avons détailler la conception de notre approche proposée pour le

pronostic automatique des tumeurs cérébrales où nous considérons le gliome. Plus précisément,

tous les pipelines et phases de segmentation et de classification ont été mentionnés. Quant au

chapitre suivant, il sera consacré à l’implémentation et la validerons de l’approche proposée.
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Chapitre 4 Evaluation des performances

IV.1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous allons présenter les résultats de développement de l’approche propo-

sée, détailler les outils utilisés pour y parvenir en fournissant le code de programmation pour

chaque étape. Nous achèverons ce chapitre par une discussion des résultats obtenus.
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IV.2 Environnement De Développement Et Outils Uti-

lisés

IV.2.1 Langage Python

Python est un langage de programmation de haut niveau, interprété, orienté objet et mul-

tiplateforme. Il est utilisé pour le développement d’applications web, l’analyse de données,

l’intelligence artificielle, le calcul scientifique et bien d’autres applications.

Le langage Python a été créé par Guido van Rossum dans les années 1980 et publié pour la

première fois en 1991. Depuis lors, Python est devenu l’un des langages de programmation les

plus populaires dans le monde [15].

• Justification du choix de Python

Python est un langage de programmation populaire et largement utilisé pour de nombreuses

raisons. Il est facile à apprendre, polyvalent dans différents domaines tels que l’analyse de

données, l’intelligence artificielle et la programmation web, et dispose d’une grande communauté

de développeurs qui travaillent constamment à son amélioration. Python dispose également de

nombreuses bibliothèques et de Framework pour faciliter le développement, est multiplateforme,

permet une productivité accrue grâce à sa syntaxe simple et concise, et est compatible avec

d’autres langages de programmation tels que C, C++ et Java. En somme, Python est un langage

de programmation efficace, flexible et facile à apprendre, qui convient à un large éventail de

projets de développement.

• Anaconda

Anaconda est une distribution puissante et populaire du langage de programmation Python,

conçue pour la science des données et le calcul scientifique. Elle offre un système complet de

62



Chapitre 4 Evaluation des performances

gestion des paquets et inclut de nombreuses bibliothèques et outils préinstallés couramment

utilisés dans l’analyse de données, l’apprentissage automatique et d’autres domaines connexes.

• Kaggle

Kaggle est une plate-forme en ligne qui héberge des compétitions de science des données,

des ensembles de données et des cahiers pour aider les scientifiques des données à pratiquer et à

améliorer leurs compétences. Fondé en 2010, Kaggle est devenu l’un des plus grands sites Web

dédiés à la science des données et est utilisé par des milliers de data scientiste dans le monde

entier.

La plate-forme Kaggle permet aux scientifiques des données de participer à des compéti-

tions où ils peuvent résoudre des problèmes complexes en utilisant des ensembles de données

fournis par des entreprises et des organisations du monde entier. Les concours sont souvent

sponsorisés et peuvent offrir des prix en espèces, des stages ou des opportunités d’emploi aux

gagnants. Kaggle héberge également des ensembles de données publics qui peuvent être utilisés

pour pratiquer et améliorer les compétences en science des données. Ces ensembles de données

incluent souvent des données du monde réel telles que des données financières, des données
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de marché, des données sur la santé et bien d’autres. De plus, Kaggle propose des blocs-notes

collaboratifs appelés "Kernels", qui permettent aux data scientiste de partager leur travail, de

collaborer avec d’autres data scientiste et d’apprendre de nouveaux concepts et techniques. Les

noyaux permettent également aux utilisateurs de Kaggle d’accéder au code open source pour

des projets spécifiques. Kaggle a contribué de manière significative au développement et à la

croissance de la communauté des sciences des données. Ses compétitions et ses ensembles de

données ont aidé les scientifiques des données à développer et à affiner leurs compétences, tout

en fournissant une plate-forme de collaboration et de partage des connaissances.

IV.2.2 Matériel de configuration

• Locale

Machine 1 Machine 2

Fabricant Acer ASUS

Type Aspire 7 R510V

Processeur Intel® Core™ i5-9300H CPU @

2.40GHz

Intel® Core™ i7-6700H CPU @

2.60GHz

GPU NVIDIA GTX 1650 NVIDIA GTX 950M

Disque dure 512 SSD 256 SSD + 1TB HDD

RAM 8 GB 8 GB

Système d’exploita-

tion

Windows 11 Famille Windows 10 Pro

Table IV.1 – Caractéristiques du matériel local utilisées

• Online

GPU : 1xTesla P100, ayant 3584 CUDA cores, 16GB GDDR6 VRAM (Kaggle GPU)
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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 spéci-

fier 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.

IV.3.1 Matrice de Confusion

Une matrice de confusion est une matrice utilisée pour évaluer les performances d’un modèle

de classification en comparant les prédictions du modèle avec les vraies valeurs. Elle est souvent

utilisée en apprentissage automatique pour évaluer la qualité d’un modèle de classification

binaire (prédiction de deux classes) ou multi-classes (prédiction de plus de deux classes). La

matrice de confusion est composée de quatre éléments : les vrais positifs (TP), les faux positifs

(FP), les vrais négatifs (TN) et les faux négatifs (FN) [99]. Nous allons présenter sur la figure

VI.1 un exemple de matrice de confusion pour un modèle de classification binaire :

Classe prédite positive Classe prédite négative

Classe réelle positive TN : True Negative FN : False Negative

Classe réelle négative FP : False Positive TP : True Positive

Table IV.2 – Matrice de Confusion

Les éléments de la matrice de confusion sont utilisés pour calculer plusieurs métriques de

performance, telles que la précision, le rappel, le score F1 et l’aire sous la courbe ROC.

— • Vrais positifs (True Positives - TP) : Le nombre de fois où le modèle a correctement

prédit la classe positive (vraie valeur positive).

— • Faux positifs (False Positives - FP) : Le nombre de fois où le modèle a prédit à tort la

classe positive (fausse valeur positive).

— • Vrais négatifs (True Negatives - TN) : Le nombre de fois où le modèle a correctement

prédit la classe négative (vraie valeur négative).

— • Faux négatifs (False Negatives - FN) : Le nombre de fois où le modèle a prédit à tort

la classe négative (fausse valeur négative).
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En général, les vrais positifs et les vrais négatifs représentent les prédictions correctes, tandis

que les faux positifs et les faux négatifs représentent les erreurs de prédiction.

IV.3.2 Précision de la classification (Accuracy)

L’accuracy (précision globale) est une métrique couramment utilisée pour évaluer les per-

formances d’un modèle de classification. Elle représente le taux de prédictions correctes par

rapport au nombre total d’échantillons dans l’ensemble de données (nombre de vrais positifs +

nombre de vrais négatifs / nombre total d’échantillons). En d’autres termes, l’accuracy mesure

la proportion de toutes les prédictions correctes (vraies valeurs positives et vraies valeurs né-

gatives) par rapport à l’ensemble de données. L’accuracy peut être utilisée pour des ensembles

de données équilibrés (c’est-à-dire que le nombre de classes positives et négatives est similaire),

mais peut ne pas être appropriée pour des ensembles de données déséquilibrés, où la classe

minoritaire peut être ignorée par le modèle. Dans ce cas, il est souvent recommandé d’utiliser

d’autres métriques, telles que la précision, le rappel ou le score F1, qui prennent en compte les

performances par classe.

• Précision et Rappel

La précision et le rappel sont deux métriques importantes utilisées pour évaluer les perfor-

mances d’un modèle de classification. La précision mesure la proportion de prédictions positives

correctes par rapport à l’ensemble des prédictions positives (TP / (TP + FP)). Elle indique

donc la capacité du modèle à prédire correctement les vraies valeurs positives, et mesure la

qualité des prédictions positives. [100] Le rappel, quant à lui, mesure la proportion de vraies

valeurs positives correctement prédites par rapport à l’ensemble des vraies valeurs positives

(TP / (TP + FN)). Il indique la capacité du modèle à identifier correctement les vraies valeurs

positives, et mesure la qualité de la détection des vraies valeurs positives.
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IV.4 Explication du code

Tout d’abord, nous avons commencé par la partie du code du modèle Transformer (SwinU-

netR) pour la segmentation :

Figure IV.1 – la partie du code de notre modèle Transformer (SwinUnetR).
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IV.5 Evaluation des performances de l’approche propo-

sée basée Transformer

En implémentant la segmentation par SwinUnet (Transformer), nous avons obtenu d’excel-

lents résultats, avec un taux de précision (Accuracy) atteignant 99%.

La figure VI.2 illustre la minimisation de la fonction d’Average Loss d’entraînement au fil

des époques :

Figure IV.2 – Evolution de la fonction d’Average Loss au long des époques.

La figure VI.3 illustre l’évolution de la fonction de Val Mean Dice d’entraînement au fil des

époques.

Figure IV.3 – Evolution de la fonction de Val Mean Dice au long des époques.
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La figure VI.4 illustre l’évolution de la fonction de Val Mean Dice TC d’entraînement au fil

des époques :

Figure IV.4 – Evolution de la fonction de Val Mean Dice TC au long des époques.

La figure VI.5 illustre l’évolution de la fonction de Val Mean Dice WT d’entraînement au

fil des époques.

Figure IV.5 – Evolution de la fonction de Val Mean Dice WT au long des époques.

La figure VI.6 illustre l’évolution de la fonction de Val Mean Dice ET d’entraînement au fil

des époques.
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Figure IV.6 – Evolution de la fonction de Val Mean Dice ET au long des époques.

Nous présentons sur la figure VI.7 quelques exemples de la segmentation du gliome comme

suit :

Figure IV.7 – Exemples de la segmentation du gliome basée Transformer.
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Nous allons passer à l’étape de l’extraction des descripteurs sous forme de fichier .CSV où

nous avons appliqué Normalisation aux fichier data puis appliqué PCA . nous présentons sur

la figure IV.8 un aperçu sur le fichier .csv obtenu.

Figure IV.8 – Extraction des descripteurs.

Nous exposons les résultats de la classification basée SVM obtenus. En effet, l’étiquetage de

la base de données BRATS 2021 n’était pas disponible juste nous avions l’accès aux IRM céré-

brales avec leurs masques respectifs. Dans ce sens, nous avons entrainé le Transformer durant

la phase de segmentation sur la base de données BRATS 2021 vu sa grande dimension ensuite

l’étape de la classification était munie sur la base de données BRATS 2020 vu la disposition du

labeling de ses classes.

Dans cette étude, nous avons testé plusieurs valeurs de C (0,1 ; 1 ; 10 ; 100 ; 1000) et différents

noyaux de SVM (linear, poly, rbf, sigmoid) pour la distinction entre les 2 classes du gliome

"LGG" et "HGG".

Nous avons mentionné auparavant que l’étiquetage de la base de données BRATS 2021 n’est

pas disponible alors pour le processus de classification nous avons utilisé la base de données

BRATS 2020 où nous avons effectué une augmentation des données (data augmentation) pour

atteindre 809 tumeurs de gliomes variées entre les types LGG et HGG.
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Nous présentons sur le tableau suivant les résultats de classification obtenus :

Nom modèle deClassification(SVM) Kernel C Accuracy

Modèle1 Linear 1.0 91%

Modèle1 RBF 1.0 81%

Table IV.3 – Précision de classification du gliome en HGG et LGG basée SVM et issue d’une

segmentation basée Transformer (SwinUnetR).

La matrice de confusion générée est présentée sur la figure suivante :

Figure IV.9 – Matrice de confusion relative à la classification du gliome en HGG et LGG

basée SVM et issue d’une segmentation basée Transformer (SwinUnetR)
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IV.6 Evaluation des performances de l’approche propo-

sée basée U-net

En implémentant la segmentation par le modèle U-net nous avons obtenu un taux de pré-

cision (Accuracy) atteignant 97%. La figure démontre l’évolution de la précision de la segmen-

tation à travers les époques.

Figure IV.10 – Evolution de la précision de la segmentation par le modèle U-net.

La figure illustre la minimisation de loss function au fil des époques par le modèle U-net.

Figure IV.11 – Minimisation de loss function par le modèle U-net.
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Nous présentons sur la figure quelque exemples de la segmentation du gliome basée U-net

comme suit :

Figure IV.12 – Exemple de la segmentation du gliome basée U-net.

Nous présentons sur le tableau suivant les résultats de classification obtenus :

Nom modèle de Classification (SVM) Kernel C Accuracy

Modèle1 Linear 1.0 80%

Modèle1 RBF 1.0 89%

Table IV.4 – Précision de classification du gliome en HGG et LGG basée SVM et issue d’une

segmentation basée U-net.
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La matrice de confusion générée est présentée sur la figure suivante :

Figure IV.13 – Matrice de confusion relative à la classification du gliome en HGG et LGG

basée SVM et issue d’une segmentation basée Unet

Nous pouvons constater que les performances du Transformer SwinUNETR surpassent ceux

de U-net.
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IV.7 présentation de quelques vue de l’interface de notre

approche

Figure IV.14 – Interface

IV.7.1 Upload Irm

Ce bouton pour importer votre IRM et il ya deux types :

— • Gallery : choisi un IRM dans votre appareil.

— • Camera : Ouvrez le Camera de votre appareil.

IV.7.2 Test and Crop

Ce bouton Button est pour testez et croppez votre IRM.
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IV.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le langage de programmation et les outils que nous

avons trouvés très utiles pour notre modèle. Nous avons également détaillé chaque étape de la

mise en œuvre. Différents noyaux SVM ont été contribué où le choix optimal était le noyau rbf,

qui nous a donné un taux de réussite de 91%. Enfin, nous avons discuté des résultats que nous

avons obtenus et nous les avions comparé avec le modèle U-net.
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Les tumeurs cérébrales malignes représentent actuellement certains des cancers les plus

graves et menacent de plus en plus la santé humaine. Cependant, plus une tumeur cérébrale

est découverte tôt, plus la probabilité de guérison du patient est élevée. Ces cancers sont gé-

néralement divisés en gliomes de bas grade (LGG) et en gliomes de haut grade (HGG). Par

conséquent, en raison de l’inhomogénéité d’intensité dans les images IRM cérébrales [42], davan-

tage d’informations pathologiques sont nécessaires pour une délimitation précise de la tumeur.

Diverses séquences IRM (dont pondération T1, pondération T1 avec l’amélioration du contraste

(T1C), la pondération T2 et la pondération T2 avec récupération d’inversion atténuée par le

fluide (T2Flair)) sont nécessaires pour de meilleurs résultats. Chacune de ces séquences fournit

différents types d’informations pathologiques. T1 fournit des informations anatomiques. Étant

donné que les informations sur le flux sanguin sont reflétées dans le T1C, les frontières tumorales

apparaissent plus claires dans cette modalité. De plus, la nécrose et la zone tumorale active

peuvent être facilement reconnues dans le T1C. Dans les séquences T2, la zone d’œdème entou-

rant la tumeur semble claire. Afin de séparer l’œdème du liquide céphalo-rachidien (LCR), les

séquences T2Flair sont le meilleur choix à analyser d’où notre travail a été réalisé en utilisant

ces modalités. Un diagnostic précoce et précis peut entraîner une survie plus longue chez les

patients. D’un autre côté, les diagnostics invasifs, inexacts et chronophages raccourciront la

durée de vie d’un patient atteint de cancer [17]. Cependant, cette méthode est principalement

utilisée dans la classification des tumeurs en l’absence d’alternative appropriée. Ainsi, un outil

de diagnostic assisté par ordinateur (CAD) basé sur l’intelligence artificielle (IA) est hautement

nécessaire, qui peut effectuer un diagnostic rapide, cohérent et précis. Par conséquent, un outil

CAD basé sur l’IA est proposé dans ce mémoire pour la classification automatisée des gliomes

en : les gliomes de bas grade (LGG) et les gliomes de haut grade (HGG). La méthode proposée

dans ce travail peut être utilisée comme deuxième avis par les médecins ou comme alternative

à une biopsie. En effet, nous avons appliqué le Transformer pour le processus de segmentation

et une classification basée SVM pour la distinction entre LGG et HGG où une classification

dépassant une précision de 90% a été obtenue. Comme perspective, Il reste incertain si les

Transformers de vision sont meilleurs que les CNN pour analyser les images médicales, et si les

Transformers peuvent remplacer les CNN.

.
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