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Résumeé

De nos jours, nous sommes confrontés a la lutars contre le nouveau virus de Corona,
ou des millions de personnes sont infectées qeotidiment avec un taux de mortalité de 2%. En ce
sens, nous visons a accomplir une méthode suletamgour diagnostiquer les patients COVID-19
en distinguant les échographies thoraciques de O de pneumonie et d'un patient en bonne
santé. Les systemes CAD d'apprentissage en praforsdgnblent une bonne solution dans une
situation aussi effrayante. En effet, les méthodessegmentation manuelle sont chronophages,
monotones et peuvent étre affectées par la vat@biter et intra-observateur.

Dans ce travail, nous utilisons I'apprentissagetaausfert, la segmentation des poumons par
le modéle U-net d’apprentissage profond ainsi ge’glassification via I'algorithme SVM pour
détecter le COVID-19 basé les modeles de lois despnce de Zipf et Zipf inverse et les filtres de
Gabor pour la caractérisation de la texture.

Notre approche proposée a la capacité de classgerechographies de COVID-19, la

pneumonie et une personne en bonne santé avecamegrecision.

Mots clés :COVID-19, Echographie thoracique, Systeme CAD, $fanlearning, Segmentation, U-

net, Classification, SVM, Les lois puissance : 8pZipf inverse, Les filtres de Gabor.



Abstract

Nowadays we are in front of the ongoing fight witbvel Corona Virus where millions getting
infected daily and a fatality rate of 2%. In thense, we aim to accomplish a substantial method for
diagnosing COVID-19 patients through distinguishamgong X-rays of COVID-19, pneumonia and
a healthy patient. Deep learning CAD systems seega®d solution amidst such a frightful situation.
Indeed, manual segmentation methods are time-cangumonotonous, and can be affected by inter

and intra-observer variability.

In this work, we deal with transfer learning, lusggmentation through U-net deep learning
model and classification framework based SVM alhyomi to detect COVID-19 infection by power
laws models of Zipf and inverse Zipf with Gabotdis for texture characterization.

Our proposed method has the ability to distingaistong X-rays of COVID-19, pneumonia

and a healthy person with high accuracy.

Key words: COVID-19, X-rays, CAD systems, Transfer learningeg®entation, U-net,
Classification, SVM, Power law: Zipf and inversg¥iGabor filters.
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Introduction générale

Introduction générale

Le coronavirus 2 du syndrome respiratoire aigu ig\appelé virus SARS-CoV-2, a émergé
de la Chine vers la fin de 'année 2019 en provagume maladie nommée COVID-19, qui a
actuellement évolué comme une pandéfiie En effet,le SRAS-CoV-2 a donné naissance au
COVID-19, une maladie trés répandue dans le mohdésignée comme une épidémie fin 2019 et a
pour origine le syndrome respiratoire grave (SARSV2).

L'augmentation de plusieurs infections chez lesgares, a entrainé un couvre-feu et des
fermetures par les gouvernements partout dans ledentout en restreignant la circulation des
personnes. Les symptdomes d'un patient atteint denawirus comprennent des difficultés
respiratoires, des maux de gorge, une toux seaeedievre élevée.

Nous pouvons noter que la détection d'une attgiulenonaire peut prédire une issue
potentiellement mortelle chez les patients atteoiés COVID-19. Ceci dit, le nombre de Kkits
disponibles pour les tests corona est limité ; tEdoesoin de certaines techniques automatiques qui
aident a la détection précoce. En effet, les imagg®graphiqgues CXR s'averent potentiellement
capables de détecter le COVID-19 et sont égalemmabs nocifs pour le corps humain que la
tomodensitométri¢2]. En effet, L'un des avantages de la CXR est Iaipitite de les effectuer
facilement a l'aide d'appareils de radiographidggtdes fournissant un diagnostic COVID-19 plus
rapide et précisNéanmoins,la pandémie de coronavirus 2019 (COVID-19) appante taux
d'infection exponentiel générant la surcharge gstemes de santé mondiaux. Dans ce sens, un
systeme CAD de diagnostic assisté par ordinatautrgiee implémenté pour interpréter correctement
les cas COVID-19 a partir de I'image radiographidlemtrég1]. Plusieurs études ont été menées
avec cette motivation pour réduire la charge deatrales professionnels de la santé et contribuer a
dépistage rapide du COVID-19 en utilisant l'inggince artificielle et I'apprentissage automatique e
profond.

Dans le présent travail, nous proposons une apputidisant une multi-cascade d'algorithmes
de détection et de classification des lésions duid=t9 ou des algorithmes d'apprentissage en

profondeur seront combinés a des techniques diajgsage automatique.

Nous effectuerons deux techniques de segmentaf@rpremiére extrayant I'organe du
poumon et la deuxieme extrayant les Iésions pulinesaceci, par I'algorithme U-net d’apprentissage
profond. En effet, la segmentation des régionstérét désigne une phase décisive pour la

classification car I'échec durant la segmentatiotlyeadra une réduction considérable des

|[Pagel



Introduction générale

performances diagnostiques. D’ou la suggestioniudéidation de la pertinence de I'apprentissage

profond en fournissant ses sorties aux SVM dusanctdssification.

Nous allons évoquer la structuration de ce ménwmneme suit :

Chapitre | : Les appuis majeurs de I'analyse d'imag@t la vision par ordinateur : préambule &

I'apprentissage automatique et I'apprentissage od

Au long du chapitre I, nous allons évoquer les epix fondamentaux de lintelligence

artificielle, de I'analyse d’'image ainsi que laiois par ordinateur.

Chapitre Il : Pronostic automatique de COVID-19

Durant le chapitre I, nous introduisons les payaws de |'apprentissage automatique et
I'apprentissage profond pour le pronostic automagide COVID-19.

Chapitre Il : Problématique extraite et approcheiggérée

Quant au chapitre Ill, nous extrayons notre probliimaie pour la détection automatique de

COVID-19 et évidement I'approche suggéreée.

Chapitre 1V : Evaluation des résultats obtenus plaapproche suggérée

Nous consacrerons le chapitre IV a I'évaluation ssiltats acquis suite a I'implémentation
de I'approche proposée.
Nous acheverons ce mémoire par une conclusion g@énéeécrivant les pivots de la

contribution, sans doute, suivie par les perspestiirées.

|[Page2
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Chapitrel Les appuis majeurs de l'analyse d'imag et la vision par ordinateur :
préambule a I'apprentissage automatique et I'appretissage profond

[.1 Introduction

La vision par ordinateur est un ensemble de tecyms d'intelligence
artificielle (matériel et logiciel) qui permet aoxdinateurs de " voir " de la méme fagon
que les étres humains et d’extraire des donnéeargiguement pertinentes a partir
d'images ou et des vidéos. Donc un ensemble dogtii permet a un ordinateur la

vision, et surtout de comprendre son environneraeudten tirer des conclusions [3]
[4].

L’intelligence artificielle (IA) correspond & un sgmble de technologies qui
permet de simuler lintelligence et accomplir autdiguement des taches de
perception, de compréhension et de prise de décisfdes techniques font

particulierement appel a [lutilisation de [linfortigue, de ['électronique, des

mathématiques (notamment statistiques), des neanuss et des sciences cognitives
[5].

Nous distinguons usuellement au moins trois typagpilentissage machine :
I'apprentissage automatiquement (par renforcemdiapprentissage supervisé et

I'apprentissage non supervisé [6].

L’'apprentissage automatique est une branche delligence artificielle (1A).
Ce champ d’étude permet d’extraire de la connatesarploitable et pertinente a partir
des grands volumes de données. D’autre part, kmpigsage profond ou Deep
Learning est I'une des principales technologies l'dpprentissage automatique,
consistant en un algorithme d'abstraction de haugian qui permet de modéliser les

données a partir de grands ensembles de donnégsesip] [7].

Notons que l'apprentissage profond est une brambbel’apprentissage
automatique basée sur les réseaux de neuronasigldi{ANN). Ces réseaux ont été

exploités en apprentissage supervisé et non ssgdbj.

Commencons le présent chapitre ou il détaille iEgrdntes notions liées a
I'analyse d'image et la vision par ordinateur, moteent, les nouvelles tendances de

I'apprentissage automatique et I'apprentissagepdof
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|.2 La vision par ordinateur

La vision par ordinateur (vision artificielle, visi numérique) est une branche
de l'intelligence artificielle (IA) dont le but de®rdinateur est d’analyser, de traiter, et
de comprendre les informations sur une ou plusieuegies prises par un systéme
d’acquisition (photo ou vidéo captées par un équigrd tel qu’une caméra). La vision
par ordinateur est I'équivalent, en termes d’lAs geux humains et de la capacité de
notre cerveau a traiter et analyser les imagesupsrd.a reproduction de la vision
humaine par des ordinateurs constitue d'ailleurs Hes grands objectifs de la vision

par ordinateur.

Avec le développement de l'internet et des résesnciaux, la quantité des
images a rapidement augmenté. Par conséquentaitenient de cette quantité
d’'information par les étres humains devient impalssicar ils ne peuvent pas traiter
efficacement autant de données. Ces informatiomiscsnc traitées automatiquement

a l'aide des systemes de vision par ordinateur.

Le but de la vision par ordinateur est de dévelopes méthodes pour
reproduire des systémes qui ont une capacité dqoteaa la vision humaine. Malgré
les efforts faits, le domaine de vision par ordeuata plusieurs défis liés a la
compréhension limitée des systémes de vision sr&tirs complexités trés élevées
par rapport aux machines actuelles [5] [8] [9].

La vision par ordinateur est une fonctionnalitésgante qui peut étre combinée
a de nombreux types d’applications et d’apparedlglétection pour prendre en charge
un certain nombre de cas d'usage pratiques. Vaielqges-uns des différents types

d’applications de la vision par ordinateur [8] [9]

» Organisation du contenu :peut étre utilisée pour identifier des personnes ou
des objets dans des photos et les organiser etidome cette identification.

» Extraction de texte :la reconnaissance optique de caractéres peuttiséau
pour booster la détectabilité du contenu pourésrimations contenues dans
de grandes quantités de texte et pour activenitetnent des documents pour

les scénarios d’automatisation des processus B#3oti
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» Réalité augmentée les objets physiques sont détectés et suivis epseéel
avec la vision par ordinateur. Ces informationg smsuite utilisées pour placer
des objets virtuels de maniére réaliste dans uim@mement physique.

» Agriculture : des images de cultures provenant de satellitesiroiees ou
d’avions peuvent étre analysées pour surveillerdesites...etc.

» Véhicules autonomes utilisent I'identification et le suivi des objeta éeemps
réel pour recueillir des informations sur ce quipssse autour d’elles et se
diriger en conséquence.

» Santé :les images capturées par d’autres appareils médipauvent étre
analysées pour permettre aux médecins d’identdgeproblémes et d’effectuer
des diagnostics plus rapidement et avec plus dasio8.

» Sports : la détection et le suivi des objets sont utilisésirpl'analyse des
stratégies et du jeu.

» Fabrication : peut surveiller les machines de fabrication a des fle
maintenance, et étre utilisée pour surveiller laligg@ et 'empaquetage des
produits sur une ligne de production.

* Analyse spatiale le systeme identifie les personnes ou les objelis gue les
voitures dans un espace et suit leur mouvementiauds cet espace.

» Reconnaissance facialepeut étre appliquée pour identifier les individus.
1.3 L'analyse d'image

L'analyse d'image est une branche du traitemesigtal dédiée aux images et
aux vidéos. Elle est constituée d'un ensemble aleetnents que nous appellerons
« Opérateurs » permettant d'extraire l'informatiume ou de plusieurs images. Afin
d'améliorer la lisibilité et de faciliter I'intergtation, par exemple, le cas des opérations
de rehaussement de contraste, I'élimination du ktula correction d’'un flou. Cette

information peut prendre les trois formes suivantes

* Une image, par exemple pour I'amélioration de $aiafisation : nous parlerons
alors de traitement de bas niveau.

* De valeurs numériques, éventuellement associéete dnmage, par exemple
I'extraction de segments de contours, les valeumnéniques étant les
coordonnées des points extrémités. Nous parlerensaitement de niveau

intermédiaire.
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» De valeurs symboliques, ou de décisions : par elempcercle, une droite, ou
un objet prédéfini ont été reconnus dans limage. len une piece
manufacturée a été reconnue conforme comme leqsétedu bras de robot,
ou du robot delta va prendre la piéce sur le temidant et la stocker. Nous
parlerons de traitement de Haut Niveau [10] [11].

[.3.1 Les niveaux d'analyse d'image

En analyse d'images, nous distinguons les traitsmé® bas niveau et les
traitements de haut niveau. Cette distinctioniéstdu contenu sémantique des entités
traitées et extraites de l'image. L'analyse deg@mnaegroupe plusieurs disciplines que

I'on classe en deux catégories :
* Analyse de bas niveau

Les traitements de bas niveau opérent en générédssgrandeurs calculées a
partir des valeurs attachées a chaque point dagénsans faire nécessairement la
liaison avec la réalité qu'elles représentent. Beslyses d’'images ayant pour but
d'extraire des caractéristiqgues des images ehssement de contraste, le lissage, la
détection de contour et enfin le seuillage dynamiguec l'ultime but d'analyser sans
les interpréter. Par exemple, la détection desotwstest un traitement de bas niveau
qui est effectué « sans pour autant comprendimade. Le contour détecté peut tres
bien ne pas correspondre a un bord d'objet daraléé et ne présente aucun intérét,
Ainsi les traitements de bas niveau opérent pkudtes données de nature numérique
[8] [11] [12] [13] [14]. Nous présentons sur ladig 1.1, quelques traitements de bas

niveau d’'image.

Améhoraton d'images igns) Suppression des braits Seqmentation d'images

Figure I.1 Traitement de bas niveau des images
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* Analyse de haut niveau

Le traitement haut-niveau integre I'ensemble desthodes permettant
d’interpréter les caractéristiques issues du besaui (prise de décision, classification,
IA) se sont des entités de nature symbolique a&s®é une représentation de la réalité
extraite de I'image et qui peuvent nécessiter gi@smations sur le contenu des images.
Il s'agit de la reconnaissance de formes, de Enstnuction 3-D, les processus cognitifs
de facon générale. lIs sont relatifs a l'intergrétaet a la compréhension de l'image et
sont exprimés avec des mots du vocabulaire delitagipn. Par exemple, des zones
d'une image aérienne peuvent étre caractériséesleparforme (rectangulaire,
linéique,), étre étiquetées avec les termes : ledtimoute, bosquet, ombre, etc... Des
relations entre ces zones sont exploitées pour mmmdpe la scéne étudiée, par exemple
. une route ne peut pas étre incluse dans un bogjyé1] [12] [13] [14].

[.3.2 Analyse de la texture d'image

Un des axes de recherche principal en analyse xdarée par traitement
d’'image consiste a s’inspirer de ce mécanisme d®epton visuelle des textures pour
le simuler en proposant des représentations matigtrea utilisables dans des
algorithmes de traitement automatisés.
Dans le traitement d'image, I'analyse de textunsiste a calculer une série de mesures
dans le but de définir une texture percue sur orege. L'analyse de texture renvoie
des informations sur l'arrangement spatial desetoslou des intensités dans tout ou

une partie de cette image.

Les données de texture d'une image peuvent étificiallement créées
(textures artificielles) ou résulter de I'analysiendges filmées a partir de scenes ou
d'objets réels (textures naturelles). L'analysecéractérisation) de texture joue un réle
important dans la segmentation d'image ou danslassification. Les éléments
apportant le plus de précisions dans la segmentatiot les fréquences spatiales et la

moyenne du niveau de gris.

L'analyse de la texture dimage est la variation miveau de gris ou des
composantes couleurs dans le voisinage d’'un pgicelyant refléter des propriétés de
I'objet observé (rugosité, granularité, etc.) [15] [17] [18] [33].

Nous présentons sur la figure suivantes diversstgeetexture.
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Tissu & chevrons Mur de briques Bnns de pcllle Bulles de plastique

i

Figure 1.2 Divers types de texture

Les recherches sur la perception visuelle desresint contribué a définir les
principaux outils d’analyse texturale utilisés camment en traitement d’'image. Ces

outils peuvent étre classés en quatre grandesoraeg

* Les méthodes reposant sur I'analyse statistiquodganisation spatiale des
niveaux de gris ont été largement inspirées partriegux de Julesz. Ces
méthodes incluent les matrices de co-occurrencendesaux de gris, les
fonctions d’autocorrélation et les variogrammes.

* Les méthodes dites géométriques ou structurelfenva caractériser la texture
a travers l'analyse de la distribution de ses pines et s’inspirent de la théorie
des textons. On y retrouve entre autres les miaitiigires locaux (LBP — Local
Binary Patterns).

* Les méthodes basées sur le filtrage fréquentiedfeeent a la perception multi-
fréquentielle de la vision humaine et font appdka outils de filtrage tels que
la transformée de Fourier, les filtres de Gaborest décompositions en
ondelettes.

* Les méthodes basées sur des modéles chercheraicéédaer statistiquement
'image au moyen de modeles probabilistes en cénaid la texture comme
une réalisation d'un processus aléatoire. Les nesd@larkoviens sont
couramment utilisés pour la modélisation de lauextNous retrouvons parmi
ceux-ci le modéle binomial utilisé pour la synthdseextures ou le modéle de

Gibbs pour la segmentation de textures [16].

.4 Les nouvelles tendances de I'apprentissage autatique et
I'apprentissage profond

Durant la derniére décennie, lintelligence aridite fut en plein
développement. Comprendre les derniéres avancéssdalomaine revient a étudier
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deux concepts trés populaires tels que l'appreagesssautomatique ou Machine

Learning (ML) et I'apprentissage profond ou Deepieng (DL).

Les réseaux Deep Learning (DL) ont été largemeptoéés dans différents
domaines grace a leur capacité dans la résolutgsnpdoblemes complexes. Ces
réseaux ont prouve leur efficacité par rapport méthodes d’apprentissage classique
dans plusieurs applications récentes. Malgré lauastages, ils ont plusieurs défis liés
aux problemes de sur-apprentissage, de dégrad#igmadient, et de la complexité
temporelle élevée. Afin de réduire ces problemesr ppprendre un algorithme doit se
baser sur un trés grand nombre de données prégrisi@pprentissage supervisé) ou
acquises a travers son entrainement (apprentigsagesupervisé). Le résultat de
I'algorithme dépend donc inéluctablement de la itgi@es données sur lesquelles se

fonde l'apprentissage.

Dans cette partie, nous allons présenter 'apmeage automatique et ses

algorithmes ainsi que I'apprentissage profond stadgorithmes [5], [19].

[.4.1 L’'apprentissage automatique

L'apprentissage automatique est un vaste domairéntarsection de la
statistique, des probabilités et de I'informatique regroupe I'apprentissage supervisé
et non-supervisé [20]. En effet, il fait référenaa développement, l'analyse et
I'implémentation de méthodes qui permettent a uaehime (au sens large) d'évoluer
et de remplir des taches associées a une intatkgariificielle grace a un processus
d'apprentissage. Cet apprentissage permet d'aveiraiéme qui s'optimise en fonction
de I'environnement, les expériences et les résuitagervés [21]. Ce domaine a pris de
I'ampleur ou Peter Dayan et Larry Abbott I'ont agpE aux neurosciences [22].

Toutes les approches d’apprentissage automatiqupartent deux phases :

1- Lapremiére est celle de I'apprentissage a propnepegler et consiste a choisir
un modele (ex : arbre de décision ou réseau deonesy puis ajuster ses
parameétres a partir de données en entrée, par é&xeepphotos de chat et de
chien, pour un modeéle de reconnaissance visuelle.

2- La deuxiéme phase est celle de 'inférence. A pdes paramétres qui ont été

appris, I'algorithme effectue la tache qui lui & &kée, par exemple distinguer
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les photos de chat des photos de chien. Parmpf@eehes de I'apprentissage
automatique, on peut distinguer différentes teaesq qui peuvent

correspondre aux différents problemes [19].
Nous distinguons plusieurs algorithmes d’appreagesautomatique :
» Les réseaux de neurones

Un réseau neuronal [21] est l'association en uphgrglus ou moins complexe
d'objets élémentaires, les neurones formels. Liesipaux réseaux se distinguent par
l'organisation du graphe (en couches), c'est-a ldire architecture, son niveau de
complexité (le nombre de neurones) et par le typaeneurones (leurs fonctions de

transition).

Les réseaux de neurones ont été développés commedile mathématique
générique afin de modéliser les neurones biologidisgscomportent un certain nombre

d’éléments de traitement d’information appelés opes.

Chaque neurone a son propre état interne interpaitda fonction d’activation. Il
envoie son activation aux autres neurones sousefaersignaux. La connexion entre

les neurones est réalisée via des liens orientgsnetérés [24].

Les neurones sont organisés en couche successivgsecmentionné sur la
figure 1.3 : une couche d’entrée qui représentedtmmées, des couches cachées qui
représentent des résultats d’'analyse intermédiatesine couche de sortie qui

représente le résultat [8].

Couches cachées

Couche d'entrée 4 .

A y
entrée ity : Sortle

Blals

Figure 1.3 Exemple d’un réseau de neurones.
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Chaque neurone a son propre état interne interpaétéa fonction d’activation
comme mentionné sur la figure 1.4. Il envoie sotivation aux autres neurones sous
forme de signaux. La connexion entre les neuroseealisée via des liens orientés et

pondérés [24].

Figure 1.4 Le neurone avec une seule sortie

Le neurone Y regoit les entréesXie X» et X3 qui ont comme valeurs de sortie
x1, X2 et x3. Les poids des liens de connexionXieX> et X3 sontw1, w2 et wa. La
valeur d’entrée de neurorfeest :y = wixi + wax2 + waxs. Le signal de sortig est

déterminée par la fonction d’activation) (

Les réseaux de neurones sont caractérisés paritenture (I'organisation des
neurones), I'apprentissage (méthode de détermmets poids de connexions), et par

leur fonction d’activation [23] [24].

Un neurone artificiel regoit des entrées de cestaatres neurones ou d'une
source externe ayant des valeurs numeriquesX...x, auxquels il est connecté par
des synapses et calcule une sortie y. Chaque eqteéen poids associéwqui est
attribué en fonction de son importance relativerppport aux autres entrées. La valeur
d’entrée x du neurone correspond a la somme poadi&ées entrées en ajoutant une
autre entrée ayant un poids b appelé biais. Endeiteeurone applique une fonction f

sur cette somme [16].

Les réseaux de neurones sont souvent classifiédeax architectures : les
réseaux de neurone avec un seul niveau et mutaniv. Le nombre de niveaux est

calculé sans prendre en considération les uni@s[p4].
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1- Perceptron monocouche Il s'agit d’'un réseau de neurones a propagation
avant le plus simple qui contient une couche caft@le
Les neurones de la couche d'entrée doivent uniquepasser et distribuer les
entrées et ne pas effectuer de calcul comme mergtisar la figure 1.5. Ainsi,
la seule vraie couche de neurones est celle deedf@hacune des entrégs
X> ... Xn est connectée a chague neurone de la couchetidetsivavers le poids
de lien. Comme chaque valeur des soifig> ... Y» est calculée a partir du
méme ensemble de valeurs d'entrée, chaque sdrtiodgfiée en fonction des

poids de liens [24].

Figure 1.5 Réseau de neurone a un seul niveau

2- Perceptrons multicouches Il comporte une ou plusieurs couches cachées. En
effet, ce type a perceptrons multicouches estue pppliqué en littérature car
ils sont plus utiles que les perceptrons monocaidags les travaux actuels
[16].
Nous exposons sur la figure 1.6 un réseau de nesnonlti-niveaux. Dans cette
structure, les nceuds d'entrée transmettent lesmat@ons aux unités dans la
premiere couche masquée, puis les sorties de iaigne couche masquée sont
passées a la couche suivante, et ainsi de suite.
Le réseau multi-niveau peut également étre corssidémme une cascade de
groupes de réseaux d’'un seul niveau. Le niveawdplexité se traduit par le
nombre de réseaux monocouche qui sont combinésceatype de réseau. Le
concepteur d'un réseau de neurones devrait coasidémbien de couches

cachées sont requises, selon la complexité duldaku
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Figure 1.6 Réseau de neurones multi-niveaux.

* Les machines a vecteurs de support (SVM)

Les machines a vecteurs de support ou séparatevast@ marge sont un
ensemble de techniques d'apprentissage supengtaédis a résoudre des problemes
de classification ou de régression. Les SVM somt généralisation des classifieurs
linéaires. Ce modele est similaire a la régreskigistique dans le sens ou il est piloté
par une fonction linéaire Wx + b. Les SVM ont rapidement été adoptés pour leu
capacité a travailler avec des données de granaesisions, le faible nombre d'hyper

parametres, leurs garanties théoriques, et leurs l&sultats en pratique.

Les SVM ont été appliqués a de trés nombreux dogsajbio-informatique,
recherche d'information, vision par ordinateur)o8des données, la performance des
machines a vecteurs de support est de méme orwdregme supérieure, a celle d'un

réseau de neurones [25].

L'ultime but des SVM est de trouver un séparaterireedeux classes qui soient
au maximum éloignés de n'importe quel point de desnd'entrainement. Si nous
arrivons a trouver un séparateur linéaire c’estr@-dju’il existe un hyperplan
séparateur alors le probleme est dit linéairemépable comme mentionné sur la

figure 1.7 sinon non linéairement [24].

La classification se fait en séparant le jeu dendes en deux classes a travers

une droite appelée hyperplan séparateur selonraufe suivante [16] :

h(x) :Z?=1Wiai+b =wl.x+b 1.1
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Ou w = (W, Wo, ..., W) le vecteur de poids, X =i(ee, ..., &) I'entrée a classifier et b

le biais. Soit x un point a classifier, selon le signe deh(e SVM décide si x

appartient a telle ou telle classe [16].

{h(xk) > 0 = x; € classel
h(x;) < 0 = x;, € classe2

Figure .7 Probléme de classification a deux classes aveéparateur linéaire.

Dans le cas ou le probleme n’est pas linéairenégdrable, nous introduisons

une fonction noyau dans le produit scalaire, doles, données subirons une

transformation non linéaire vers un espace de t@arstiques de plus grande

dimension. Ceci génerera une surface de séparatiotinéaire comme mentionné sur

la figure 1.8.

Sur le plan théorique, la fonction noyau définitagpace de Hilbert, dit auto-

répliqguant et équidistant par transformation nagdire de I'espace initial, et résout le

probléme linéaire dans celui-ci.
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Figure 1.8 Probleme de classification a deux classes aveséparatrice non

linéaire.

Les SVM présentent plusieurs avantages et incoamé)icomme mentionné
sur le tableau 1.1 [24] :

Tableau I.1: Les avantages et les inconvénients des SVM

Les avantages des SVM Les inconvénients des SVM

- Elles ont une base théorigue- Elles utilisent des fonctions

solide. mathématiques complexes pour| la
- Les SVM sont efficaces dams  classification.
les espaces de grande Les machines asupportde vecteurs
dimension. demandent un temps énorme
- Différentes fonctions noyau durant les phases de test.

peuvent étre spécifiées

* Les arbres de décision

Les arbres de décision sont les plus populairesra#bodes d'apprentissage.
Comme toute méthode d'apprentissage superviséathess de décision utilisent des
exemples [21]. En effet, un arbre de décision egjraphe qui utilise une méthode de
branchement pour illustrer tous les résultats ptessid’'une décision.

Les arbres de décision peuvent étre dessinés aala au créés avec un

programme graphique ou un logiciel spécialisé. Rmigre informelle, les arbres de
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décision sont utiles pour focaliser la discussiorsdqu’'un groupe doit prendre une
décision. lls peuvent étre utilisés pour attribdes valeurs aux résultats possibles, afin
gue les décisions puissent étre automatisées. drittighe de I'arbre de décision est
utilisé dans I'exploration de données pour simglifes défis stratégiques complexes
et évaluer la rentabilité des décisions de recleeetile gestion. Les variables dans un

arbre de décision sont généralement représentéeepaercles [16].

Si nous devons classer des exemples dans des aségdaut construire un
arbre de décision par catégorie. Pour détermineelie catégorie appartient un nouvel
exemple, on utilise l'arbre de décision de chaguégorie auquel on soumet le nouvel

exemple a classer [21].

Chaque arbre répond par Oui ou Non (il prend urgsitd). Concrétement,
chaque nceud d'un arbre de décision contient urfuest... THEN) et les feuilles ont
les valeurs Oui ou Non. Chaque test regarde lauvalen attribut de chaque exemple.

En effet, nous supposons qu'un exemple est un étsefattributs/valeurs.

Pour construire I'arbre de décision, il faut traulegjuel des attributs a tester a
chaque nceud. En effet, ceci consiste en un praeeésursif. Pour déterminer quel
attribut a tester a chaque étape, nous utilisorsalaul statistique qui détermine dans
quelle mesure cet attribut sépare bien les exen®ie&Non. Nous créons alors un
nceud contenant ce test, et nous créons autansderdfants que de valeurs possibles

pour ce test.

L'arbre de décision a montré une bonne classifinadies attributs, ceci dit il
montre ses limites pour généraliser, c'est-a-dirg prédit mal la classification (Oui

/Non) de nouvelles instances.
« KNN

La méthode des K plus proches voisins (k-neareigthher, KNN) est une
méthode supervisée et est une famille de technigoasant étre utilisées pour la
classification ou la régression. Elle a été utdisians I'estimation statistique et la
reconnaissance des modéles comme une techniqu@amamétrique, cela signifie

gu'elle ne fait aucune hypothése sur la distrilbuties données [16] [24].

L’algorithme KNN figure parmi les plus simples atgbmes d’apprentissage

artificiel. Dans un contexte de classification dunouvelle observation x, l'idée
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fondatrice simple est de faire voter les plus peschoisins de cette observation. La
classe de x est déterminée en fonction de la ctaagaritaire parmi les K plus proches

voisins de 'observation x [25].

L'algorithme KNN est un type d'apprentissage base Iapprentissage
paresseux (lazy learning). En d'autres termesyilanpas de phase d'entrainement

explicite ou tres minime. Cela signifie que la ghd®ntrainement est assez rapide.

La méthode KNN suppose que les données se trowzrd un espace de

caractéristiques. Cela signifie que les pointsatendes sont dans un espace métrique.

Les données peuvent étre des scalaires ou méme veegeurs
multidimensionnels. La méthode des k plus procheisins est utilisée pour la
classification et la régression. Dans les deux kexrstrée se compose des K données

d’entrainement les plus proches dans I'espacerdetésstiques [24].

Pour trouver la classe d’'un nouveau cas, cet dlgoe se base sur le principe
suivant : il cherche les K plus proches voisinscdenouveau cas, ensuite, il choisit
parmi les candidats trouvés le résultat le plusipecet le plus fréquent. En effet, pour
affecter un nouvel individu & une classe, I'algant cherche les K plus proches voisins
parmi les individus déja classés. Ainsi, l'individst affecté a la classe qui contient le

plus d'individus parmi les candidats trouvés.

Cette méthode utilise principalement deux pararaétraune fonction de
similarité pour comparer les individus dans I'espde caractéristiques et le nombre K

qui décide combien de voisins influencent la cfasaion.

Pour tester la similarité entre deux vecteurs,alout de distance est appliqué.
Elle permet de mesurer le degré de différence elgux vecteurs. Il existe plusieurs
types de distance parmi lesquels nous travaillogiségalement avec la distance

Euclidienne dont la formule est la suivante [24] :

dxy) = | ) =)
i=1

Ou :x, y sont des vecteurs.
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Nous présentons sur la figure 1.9, un exemple dhcie de la classification

par les K plus proches voisins.
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Figure 1.9 Classification avec I'algorithme des K plus prochesins.

Les KNN représentent plusieurs avantages et ingoents, comme exposeé sur
le tableau 1.2 [24] :

Tableau 1.2 : Les avantages et les inconvénients de I'algoritdeseKNN

Les avantages des KNN Les inconvénients des KNN

- L’algorithme KNN est robuste- Le besoin de déterminer la valeur
envers des données bruitées. du nombre des plus proches

- La méthode des k plus proches voisins (le parametre k).
voisins est efficace si lgs- Le temps de prédiction est trgs
données sont larges et long puisqu’on doit calculer la
incompletes. distance de tous les exemples.

- Cette méthode est I'une des plus Cette méthode est gourmande|en
simples de tous les algorithmes espace mémoire car elle utilise
d'apprentissage automatique. une grande capacité de stockage

pour le traitement des corpus.
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[.4.2 L'apprentissage profond

Au cours des derniéres années, I'apprentissageruiadst apparu comme une
nouvelle zone de recherche de I'apprentissage atigue ou la machine est capable
d'apprendre par elle-méme, contrairement & la progration ou elle se contente
d'exécuter a la lettre des regles prédéterminégsl[és techniques développées dans
I'apprentissage profond ont déja eu un impactesitiavaux de traitement des signaux
et de linformation, y compris les aspects de Ifepfissage automatique et
I'intelligence artificielle.

L’apprentissage profond (Deep Learning) est unesselade techniques
d'apprentissage automatique qui modélisent avebaut niveau d’abstraction des
données grace a des architectures a multiples uMvdaes caractéristiques et les
concepts de niveau supérieur sont donc définiemenes de niveaux inférieurs, et une

telle hiérarchie est appelée architecture profdadg

L'apprentissage profond est basé sur ce qui apéle par analogie, des
"réseaux de neurones artificiels”, composés deiarslld'unités "les neurones" qui
effectuent chacune des petites opérations simipéssrésultats d'une premiere couche

de "neurones" servent d'entrée aux calculs d'ungi@®e couche et ainsi de suite.

Par exemple, pour la reconnaissance visuelle, dagsi@res couches d'unités
identifient des lignes, des courbes, des angless.caeches supérieures identifient des

formes, des combinaisons de formes, des objetg;adextes...

Les progrés de l'apprentissage profond ont fait welution notamment grace a
l'augmentation de la puissance des ordinateurs déeeloppement de grandes bases

de données ou le "Big Data" [25].

» Réseaux de neurone a convolution (CNN)

Un réseau de neurones convolutif (CNN) est un #@lyoe d’apprentissage
profond. Ce réseau a été largement exploité erorvigar ordinateur pour la
classification et ont été utilisés dans les sysgederecommandation et la détection
des objets grace a ses fonctionnalités inspiréesodex visuel. Contrairement aux

réseaux classiques d’apprentissage profond, les &MNcaractérisés par des couches
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de convolution et de pooling. Ces couches intrahiisles liens partiels pour réduire
le nombre des parametres et renforcer le partageatactéristiques communes.

Les CNNsont adaptés pour les probléemes d’apprentissagedesudonnées
structurées, organisées sous forme de grille 1De2BD (signal audio, les images ou
encore la vidéo). Ce type de réseau de neuronddfé&eencie par I'utilisation d'une
opération de convolution, appliquée successivenseintdes zones restreintes de
I'image, avec un partage des paramétres [5].

Un réseau de neurone convolutif est habituelleroenstitué de trois couches
principales, la convolution suivie par une fonctidiactivation non-linéaire de type

ReLU, puis un sous-échantillonnage des images siigeeurs [20].

Malgré les avantages des CNN, ils ont plusieuris éié6 aux problemes de sur-
apprentissage sur les volumes limités de donnéesestomplexité de calcul élevée.
Pour résoudre ces problémes, des architecturesiesae type CNN ont été proposées.
Ces architectures sont basées sur des blocs ctiovolels optimisés qui permettent de
générer des structures plus profondes et moineanigs en termes de capacité de

calcule et de stockage [5].

Créer un nouveau réseau de neurones convolutiortoggeux en termes
d’expertise, de matériel et de quantité de donaéestées nécessaires [25]. En effet,
les couches suivantes doivent étre présentes healecconvolution, couche de pooling

et couche entierement connectée comme mentionna Sgure 1.10 [5].

Image en i I‘vla;;_ Couche
g, Convolution pooling ..+vsrement
entrece et !
connectee

Figure 1.10 Architecture générale d’'un réseau de neurones ¢atifvo
1- Couche de convolution

La couche de convolution est le bloc de constractie base du réseau
convolutif. Elle consiste en le fait d’appliquer fiitre mathématique a une image. D’'un
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point de vue plus technique, ces couches se compdame grille rectangulaire de
neurones qui ont un petit champ réceptif, maises@a travers toute la profondeur du
volume d’entrée. Ainsi, la couche de convolutiohjeste une convolution d'image de
la couche précédente, ou les poids spécifienttle file convolution. La Figure 1.11
montre un exemple de conv2d [29].

Response map,

quantifying the presence

ol the filler's patlem al
Origirsad irpaut differant locations

Single filter

Figure 1.11 Exemple de conv2d

La couche de convolution va opérer sur une imagga@mensions, qui a donc
une longueur, largeur et profondeur, la profondeeut étre égale 0 dans le cas ou
I'image est en noir et blanc, sinon égale a 3lsi &t en couleur (RGB), en d’autres
termes notre image est soit une matrice 2 dimeasipelle est en noir et blanc, soit un
bloc a 3 dimensions si elle est en couleurs [30us\présentons sur la figure 1.12, une

convolution avec un pas de 2.
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Noyau de convolution de

taille (3*3)
L ot
..-"]o5|8 |05

Pas de déplacement _,.-" = -7
dunoyaudetaille2  _.-"" e 1 2 2

-ﬂl— -p-—’ "- -—ﬂ

e e .
Ol s e = ) Carte de caractéristigues de
= ; ) taille (4%4)

£ - -

Image analysée de taille (9*9)

Figure 1.12 Convolution avec un noyau de taille 3*3 et un pa2d

La couche de convolution est le bloc de constractie Trois paramétres

permettent de dimensionner le volume de la couehmdvolution :

Profondeur : de la couche est le nombre de neurones associésnégéme champ

récepteur.

Le pas : contréle le chevauchement des champs réceptdusslePpas est petit, plus

les champs récepteurs se chevauchent et plusueeale sortie sera grand.

La marge (a 0) ou zero padding Jla dimension spatiale du volume de sortie. En
particulier, il est parfois souhaitable de consetaenéme surface que celle du volume
d'entrée [31].

Il s’agit de faire glisser une matrice par-dessusimage, et pour chaque pixel,
utiliser la somme de la multiplication de ce pipalr la valeur de la matrice. Cette
technique nous permet de trouver des parties dedie qui pourraient nous étre

intéressante [32].
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2- Couche de pooling

Le pooling est une forme de sous-échantillonnad@éxiage [25]. Apres chaque
couche de convolution, il peut y avoir une couchgdoling. En effet, le pooling est
une spécificité des réseaux de neurones convolltéds deux méthodes les plus
utilisées pour appliquer cette opération sont legagites, soit on fait la moyenne des
valeurs de la zone (pooling average), soit on éxtraquement la valeur la plus élevée
(pooling max). L'ultime but est de réduire progireement la taille spatiale de la
représentation pour réduire le nombre de parametrde calculs dans le réseau sans
perdre les informations les plus importantes, ehcdale contrbler également
I'overfitting. Le principal avantage du pooling agge est qu'’il est efficace lorsque I'on

souhaite détecter des signaux faibles comme paadele la stéganalyse [30].

Le pooling max est quant a lui efficace lorsque Reeut détecter des signaux
forts, comme des objets par exemple, de plus ihpeau modeéle d’étre invariant aux
translations. Apres cette étape de sous-échamtélps nous obtenons une featuremap

qui est définie comme démontré sur la figure 1.3

Max Pool
—...

Fiter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Figure 1.13 Exemple d’'un Maxpooling

L'average pooling ou la sortie est la moyenne @ésuvs du patch d'entrée. En
effet, méme si initialement l'average pooling ésaitivent utilisé il s'est avéré que le
max-pooling était plus efficace car celui-ci augteerplus significativement
I'importance des activations fortes. Nous présengam la figure 1.14, un exemple de

I'average pooling.
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Average Pool
—

Fitter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Figure 1.14 Exemple de I'average pooling

3- Couche de correction ReLU

RelLu est une fonction qui doit étre appliquée ajaleaixel d’'une image apres
convolution, et remplace chaque valeur négativeupad. Si cette fonction n’est pas
appliguée, la fonction créée sera linéaire et tdblgme XOR persiste puisque dans la
couche de convolution, aucune fonction d’activatiast appliquée [30] [32]. Souvent,

il est possible d'améliorer I'efficacité du traitamh en intercalant entre les couches de
traitement une couche qui va opérer une fonctiothémaatique (fonction d'activation
comme mentionné sur la figure 1.15) sur les signdensortie. Souvent, la correction
Relu est préférable, car il en résulte la formatierréseau neuronal plusieurs fois plus

rapide, sans faire une différence significativa généralisation de précision [29].

f(u) = max(0, u)

Figure 1.15 Allure de la fonction ReLU
4- Couche entierement connectée

La couche entierement connectée (fully-connectesf) @n Perceptron
multicouche traditionnel qui utilise une fonctioactivation softmax dans la couche de

sortie (d'autres classifieurs comme SVM peuvenlegégent étre utilisés) [30].
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Apres plusieurs couches de convolution et de makmpde haut niveau dans
le réseau neuronal, des couches entierement c@asexintegrent et chaque neurone
de la couche précédente est connecté a chaquenredeola couche suivante. Les
neurones dans une couche entierement connect@E®monnexions vers toutes les
sorties de la couche précédente. Leurs fonctioasti¢htions peuvent donc étre
calculées avec une multiplication matricielle seidiun décalage de polarisation [30]
[31].

Cette derniere couche permet de classifier I'imamgentrée du réseau : elle
renvoie un vecteur de taille N, ou N est le nondeeclasses dans notre probleme de
classification d'images [32]. En effet, le but decbuche entiérement connectée est
d'utiliser ces fonctionnalités pour classifier tige d'entrée dans différentes classes en

fonction de I'ensemble de données d'apprentissage.

|.5 Les modeles des réseaux de neurone convolutifs

[.5.1 U-NET

U-NET est un modéle de réseau de neurones dédi¢éaah®&s de vision par
ordinateur et plus particulierement aux problemesdgmentation Sémantique. L'un
des réseaux de neurones les plus utilisés powglaentation d'image est U-NET. Il
s’agit d’'un modéle de réseau de neurones entiereaogvolutif et fut initialement
développé par Olaf Ronneberger, Phillip FischerTlmemas Brox en 2015 pour la

segmentation d’'images médicales [26].

Le modele U-Net a été développé pour résoudre deblématiques de
segmentation Biomédicale et connait aujourd’husweces élevé avec des applications
dans de nombreux domaines en biologie, santé atldadustrie. Il se distingue par
I'utilisation de connections résiduelles a chagigotution, qui retransmettent les cartes
de descripteurs du bloc encodeur vers le bloc ddoocbrrespondant, pour améliorer

la localisation de descripteurs de haut-niveau.[20]

U-NET est composée de deux "chemins" comme mer#isonla figure 1.16.
Le premier est le chemin de contraction, aussi léppacodeur. Il est utilisé pour

capturer le contexte d’'une image. Il s'agit en ffliln assemblage de couches de
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convolution et de couches de "max pooling" permeéttde créer une carte de
caractéristiques d'une image et de réduire saetgblur diminuer le nombre de

parametres du réseau.

Le second chemin est celui de I'expansion symétriquissi appelé décodeur.

Il permet aussi une localisation précise gracecatevolution transposée [26] [27].

Apres chaque couche convolutive, la fonction diatibn RelLU s’applique pour
capturer efficacement les non-linéarités dans tesées et accélérer I'apprentissage.
Dans le chemin de I'encodeur, I'extraction de deérétigues est effectuée par
convolution qui transforme l'image d'entrée en te@ésentation de caractéristiques
multidimensionnelle. D'autre part, le chemin duatésur est un générateur de formes
qui produit une segmentation d'objets a partirad@actéristiques extraites obtenues a
partir du chemin de convolution. La fonction d’&etion ReLU améliore la vitesse de

calcul de I'étape d'apprentissage des réseauxulenes.

input
image |w|
tile

o | OUtRUE
™| segmentation
11 | map

1 S

|
B L s
” }’!4: L"{ }’D = conv 3x3, ReLU
B ) t copy and crop
D"l L | > e § max pool 2x2
¥ 4 4 up-conv 2x2
L — — =» conv 1x1

Figure 1.16 Architecture du modele U-NET.
1.5.2 VGG-16

Le grand nombre de paramétres a apprendre nécesstgrande base de
données et des ressources de calcul puissantes-:18&St construit a I'aide de 14
millions d'images de la base de données Image Nehécessité a plusieurs semaines

d’apprentissage [23].
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VGG-16 est un réseau Covnet a 16 couches utiliséemroupe de géométrie
visuelle (VGG) de I'Université d’Oxford dans le caddu concours ILSVRC (Image
Net) en 2014. Il prend en entrée une image en umllde taille 224*224 px et la
classifie dans une des 1000 classes. Il renvoie donvecteur de taille 1000, qui

contient les probabilités d’appartenance a chadeseclasses.

L’architecture de VGG-16 est illustrée par les sahg de la figure 1.17.

Jj D 11 : X 1 x4096 1 x1 x 1000
r—ﬂ convolution4RelLU
1 max pooling
fll]ll\ connected+RelLU
soltmax

Figure 1.17 Architecture de VGG-16.

Il s’agit actuellement du choix le plus populair@up I'extraction de
caractéristiques a partir d’images. La configuratie poids du VGG et est disponible
publiguement et a été utilisée dans de nombreugessaapplications et défis en tant

gu’extracteur de caractéristiques de base [28].

Alors gu’on ne pouvait pas entrainer intégralemantéseau comme VGG-16
sur une petite base d’'images, il est possible tHémér uniguement les dernieres

couches sur cette base, en gardant fixes les geglsouches convolutives.
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[.5.3 ResNet

C’est un réseau de neurones convolutif basé subldes résiduels [16]. La
particularité de cette architecture est l'utilisatide connections résiduelles (skip
connection) pour faciliter 'apprentissage de résetsés profonds (plusieurs dizaines
a quelques centaines de couches). Sans cela, sreatamt la profondeur d’un réseau,
on peut parfois observer une stagnation des pesfioces, puis une dégradation si I'on
continue a ajouter des couches. Pour améliorétia-propagation du gradient depuis
la sortie vers les premiéres couches, les auterggogent un bloc résiduel qui
concatéene les cartes de descripteurs issues directale couches précédentes comme
mentionné sur la figure 1.18. Dans l'architecturesRet les auteurs utilisent
massivement la batch normalization pour s’assunerlgnformation propagée a bien

une variance non-nulle [20].

5
s;\\

ot de conméxion

Figure 1.18 Bloc convolutif résiduel

Le but principal de cette architecture est de résole probléme de dégradation
de gradient. Ce probleme apparait dans les réseasxprofonds, ou la précision
commence a étre saturée ensuite dégrade rapidémemise de la diminution des
valeurs des gradients. Afin de résoudre ce prohldete blocs résiduels ont été
introduits [16].

[.6 L'apprentissage par transfert

L'apprentissage par transfert (transfert Learningdt une méthode
d’apprentissage automatique qui permet de réutilise modéle développé

précédemment pour I'apprentissage d’'une tache A dae autre tache B [5]. Il est une
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méthode courante qui consiste a optimiser les patrasdu réseau pour une tache A,
puis a réutiliser cette configuration pour résoudnmee tache B. Le transfert
d’apprentissage permet dans certaines configusatiaméliorer les performances du
modele B, en bénéficiant d'une base de donnéesA @& nombreuses annotations, ou

encore dans le cas ou les taches A et B sont psqoi@me type de données).

En pratique, apres avoir entrainé un modele suadhe A, on peut soit le
réutiliser en tant qu’extracteur de descripteurs,sapprimant la derniére couche
totalement connectée, pour utiliser les cartesalactéristiques en entrée du modele
proposé pour résoudre la tdche B. Une alternasivdeeremplacer la couche connectée
par une nouvelle dont la sortie est adaptée au reodw classe du probléme B, puis
d’optimiser ses parameétres en fixant tous les sugnéralement en réduisant la vitesse

d’apprentissage par rapport a I'apprentissageraligiu réseau [20].
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[.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une vudlé@i@des principaux appuis
majeurs de l'analyse d'image et la vision par atéur notamment I'apprentissage

automatique et I'apprentissage profond.

Durant le prochain chapitre, nous allons introdlareandémie du COVID-19
et comment ce virus dangereux a bouleversé lawi¢idienne du monde entier. En
effet, nous allons booster I'application de [lidiggtnce artificielle ainsi que ses
paradigmegour la détection automatique du Covid-19 en vue dedenta propagation de

ce dangereux virus.
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Chqpitre |l: Pronostic automatiquie COVID-19

[1.1 Introduction

Devant la propagation du Covid-19 et en devenaatpandémie inquiétante, Il existe un
besoin d'implémentation de systemes efficacesbtds qui effectuent une détection automatique
et un dépistage des lésions du Covid-19 en tanptioh de diagnostic alternative et rapide pour

contréler la propagation de ce dangereux virus.

Nous allons démontrer a travers ce chapitre 'aagates images échographiques (CXR)

par rapport aux images CT, ce qui rend cette migdatichemin plus étendu vers les patients.

L'évolution des techniques d’apprentissage aut@mueatet profond a fournie des outils
performants pour I'analyse et le traitement d’imaggrainant la prédominance des systemes
d’aide au diagnostic médical assistés par ordimgt@dD) qui peuvent contribuer a la maitrise
du Covid-19.
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[1.2 Apercu sur la pandémie de Covid-19

Le nouveau coronavirus, est apparu pour la prerfaéseé Wuhan, la capitale du Hubei en
Chine centrale province, en décembre 2019 [1] [B4].11 février 2020, « Coronavirus-2 du
syndrome respiratoire aigu sévere » (SARSCoV- @¢anommé COVID-19 par I'Organisation
mondiale de la santé (WHO : World Health Organaati1].

Des symptbmes tels que fiévre, toux séche, fatipaesées, essoufflement, infiltrats
pulmonaires et dyspnée sont liés au Covid-19. #auite, I'organisation mondiale de la santé a
revendiqué le PHEIC (Public Health Emergency oédnational Concern) le 30 janvier 2020, et
I'a reconnu comme pandémie le 11 mars, 2020 [35].

Les coronavirus (CoV) sont une grande famille des@anes vulnérables et virus
dangereux. Le coronavirus tire son nom de la Cowewa@omme structure. Cette famille de virus
comprend le MERS-CoV (Middle East respiratory symae),SARS-CoV-2 (COVID-19) et
SARSCoV (severe acute respiratory syndrome).

COVID-19 peut étre grave chez les patients préseuias comorbidités ou des maladies
chronigues. Il était urgent de prendre une mesffiaee pour le confinement du COVID-19 en
effectuant des tests de dépistage sur un suje¢cafin que la personne infectée puisse recevoir
des soins immeédiats avec un traitement plus sp@eifet que la quarantaine du patient puisse étre

assurée pour limiter la propagation du virus.

L'infection par le SRAS-CoV-2 présente un largentéaid de manifestations cliniques
allant d'une infection asymptomatique et d'une dialbénigne des voies respiratoires supérieures
a une pneumonie virale grave pouvant aboutir adéfallance du systeme respiratoire et parfois
ala mort. Des tests en temps réel de (RT-PCR elRev ranscription Polymerase Chain Reaction)
sont effectués pour la détection qualitative deédescnucléiques a partir d'échantillons des voies

respiratoires supérieures et inférieures de laopes infectée.

La réalisation de tests RT-PCR pour COVID-19 restegs probablement la principale
meéthode de détection. Cependant, il est colteumptiqué et prend du temps pour d'innombrables

patients qui manquent de temps. En raison de largde kits pour la RT-PCR et du taux de faux
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négatifs relativement élevé, des méthodes alteemtielles que I'examen des radiographies
pulmonaires (CXR ou chest x-ray) peuvent étreadtds pour le dépistage.

Nous présentons sur la figure 1.1, un exemple WusvSARS-COV-2 s’agissant d'un
membre de la «famille des Coronaviradae». Le SARS~2 constitue 14 résidus liés qui se

connectent précisément avec "lI'enzyme humaine isecsion de I'angiotensine 2"[35].

Figure II.1 Exemple du virus SARS-COV-2. Soull85]

Nous allons évoquer quelques statistiques surtiem@s par ce dangereux virus comme

suit :

e Plus de 3,27 millions de cas de COVID-19 ont &é@aés dans 187 pays et territoires au
ler mai 2020, entrainant plus de 233 000 déces [36]

* Le virus infecte 38 86 230 cas de COVID-19 jusq@auai 2019 dont 268 908 rapports
de déces et 13 31 014 rapports récupérés [35].
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» Les statistiques de I'épidémie de COVID-19 au 20 2020 indiquent qu'il y a au total de
8 804 268 personnes touchées dans le monde, 4686&6 causés et 4 656 912 en ont été
guéris [37].

e Jusqu’au 16 septembre 2020, plus de 29,5 milliensad ont été signalés dans plus de 188
pays, et environ 1 million de morts [34].

» Enfévrier 2021, le COVID-19 avait été confirmérvieon 107 millions personnes dans le
monde et a causeé plus de 2,3 millions de décealsif88].

* Il'y aplus de vingt et un millions de cas actifphkis de deux millions et demi de déces
dans le monde, en mars 2021 [2].

11.3 Dépistage de covid-19

Les opacités bilatérales et périphériques (zormzadité floue) sont les caractéristiques
communes du rapport radiographique des patiensnttt de COVID19 [34] avecdes
consolidations des poumons (tissu pulmonaire cossgle rempli de liquide au lieu d'air). La
présence d'opacités de l'espace aérien dans plusotie est peu probable pour une pneumonie
bactérienne, car la pneumonie bactérienne est #itdeed'étre unilatérale et implique un seul
lobe. Les autres signes significatifs de COVID-b8itda consolidation, les opacités de I'espace

aérien périphérique et diffus.
11.3.1 Dépistage par radiographie thoracique CXR (®est X-Ray)

La radiographie numérique CXR (Chest X-Ray) estilggiée pour l'imagerie médicale
vu gu’elle est facilement disponible et moins di3&]. En effet, ceci pour le dépistage du cancer,
des maladies cardiaques et de I'ostéoporose.

Initialement, les chercheurs de COVID-19 ont déepugue la maladie de I'espace aérien
avait probablement une distribution pulmonaire rigfgre et était le plus souvent bilatérale et
périphérique. Ces types d'opacités pulmonaireplpériques ont également des caractéristiques
pour étre confluentes, inégales ou multifocalepeetvent étre facilement reconnu sur les images

de la radiographie pulmonaire.
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Certains autres résultats rares chez les patietisnta de COVID-19 sont le
pneumothorax, la cavitation pulmonaire et I'épansdr@ pleural (eau dans les espaces pleuraux
du poumon) qui ont été principalement trouvés atade ultérieur de la maladie. Nous présentons

sur la figure 11.2, diverses radiographies thoraewde patients infectés par le covid-19.

e

!’ \ X "\0 s j
&
(c) (d)

(@)
Figure 1.2 Radiographies thoraciques de patients infecté<CaavID-19 : (a) opacités floues

diffuses mal définies (fleches noires) ; (b) matgalilmonaire diffuse et épanchement pleural droit
(fleches noires); (c) opacités floues subtiles at deéfinies du coté droit (fleches noires); (d)

opacités pulmonaires périphériques gauches moyeniméérieures (fleches noires). Source [34].

11.3.2 Dépistage par Tomodensitométrie (CT scan)

Dans un scan haute résolution, I'image est pro@ugartir d'une seule rotation par le tube
a rayons X. Les aspects cruciaux de la tomodensit@gncouvrent la consolidation, l'opacité du
verre dépoli, la distribution des Iésions, nodwdesécitation de septa interlobulaires [35]. Nous

présentons sur la figure 11.3, diverses tomodensétoies d’un patient atteint du covid-19.
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Figure 1.3 Tomodensitométrie apres le symptdome de COVID-t% @our 5, en b Jour 15 et en
¢ Jour 20. Sourcg5]

11.3.3 Bilan

Durant ce travail, nous nous intéresserons a lageabhie thoracique durant la détection

du Covid-19 pour les raisons suivantes :

Des études confirment des anomalies visibles @enisnages radiographiques [39], ce qui
en fait un outil de prise de décision importantp@want, 50 % des patients ont une
tomodensitométrie normale dans les deux premiers j@pres I'apparition des symptdomes
de COVID-19.

L'utilisation de la tomodensitométrie comme méthalde diagnostic pour COVID-19
présente plusieurs inconvénients [39]. Dans de meaxb hopitaux, I'équipement
nécessaire pour acquerir I'image n'est pas dislgoeile colt d'une étude tomographique
n'est pas évident. La dose d'ionisant du rayonned#inré au patient dans cet équipement
est relativement élevée. D’autre part, la radiolgimpest disponible en la plupart des
établissements de santé.

Pour la radiographie thoracique, nous distinguares modalité portable qui empéche le
patient de bouger, minimisant la possibilité deppiger le virus et exposer le patient & une
dose plus faible des rayonnements ionisants dtro@ss cher qu'un scanner. Tandis que
Le temps de désinfection chez les patients paguip&ment CT et la salle est d'environ 15
min.
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» Un autre inconvénient est que la CT n'est pas dibfdans le monde entier, et dans la
plupart des cas, cher et, par conséquent, a uie fpiortée. C'est pourquoi les
radiographies pulmonaires sont les plus courantgbaode de diagnostic et de pronostic
non seulement de COVID-19 mais la plupart des auareomalies pulmonaires [40]
comme la pneumonie, MERS-CoV SARS-CoV [1].

[1.4 Limites des images échographiques durant la déction de Covid-19

Des études montrent que l'un des premiers organebés dans les cas d’atteintes par le
Covid-19 est le poumon. Ainsi, les images radiofigpes des poumons pourraient donner un
apercu de leur état. Cependant, les radiologuesuéai souvent a diagnostiquer avec succes le
COVID-19 uniguement des images en raison de |digihe entre les lésions de COVID-19, de

la pneumonie et parfois méme des images pulmonainesaleq40].

La lecture manuelle de la radiographie pulmonaoergde diagnostic des patients peut
prendre beaucoup de temps, et aussi, les radidatpieent se familiariser avec I'apparence de la
radiographie relative a une infection par le coxns. Les radiologues doivent étre extrémement
prudent en pratiquant cela, car I'imagerie thoraeigeut manquer de spécificité et peut également
se chevaucher avec certaines infections tellesaggeppe, le SARS ou le MERS [1].

Méme si la radiographie demeure la méthode d'inagisgnostique la plus courante et
la plus répandue ; cependant, la lecture des immagésgraphiques par un personnel moins expert
et souvent surchargé peut conduire a des tauxedtedlevés. Au cours de la pandémie, en
ambulatoire, 20 % des radiographies lues commermales » auraient été changées en

« anormales » aprés une deuxiéme ledatg

[1.5 Diagnostic assisté par ordinateur (CAD) de Com-19

Comme nous l'avons discuté a la section précédarieeture des radiographies désigne
une tache complexe et au lieu de dépendre d'un amédgialifie, développer un systéme

automatiseé et efficace de diagnostic par radiogeaihioracique peut s'avérer étre plus bénéfique
[1]
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Avec les progres rapides de l'informatique et ded¢ainologie d'imagerie électronique, il
y a un intérét croissant pour le développementydemes de diagnostic assisté par ordinateur
(CAD : Computer Aided Diagnosis) pour améliorersirvice médical. Le CAD est en train de
devenir un outil interdisciplinaire avancé de lachteologie qui combine des éléments
fondamentaux de differents domaines tels que liketn@nt d'images, I'analyse dimages, la
reconnaissance de formes [CAD-2]. Cette technolpgid étre appliquée a toutes les modalités
d'imagerie, y compris la radiographie par projetti@m tomodensitométrie (CT), la résonance
magnétique l'imagerie (IRM), I'échographie (US)saiue pour toutes les parties du corps telles
gue le crane, le thorax, le cceur, 'abdomen eexéemités. Les fonctionnalités d’'un systéeme

d’aide au diagnostic médical sont présentées diguee 11.4.

Medical lmaging Acguiilion

Images from the suspected cancer region

captured by imaging instrument

Blomedical
knowledge base

Image Processing Cancer clossilicaiion

*image cehand cment

Mew features from

*cancer repson seymentabion

Visual featuras
extracted

Classification

result

Figure 1.4 Fonctionnalités d’'un systeme d’aide au diagnostgdlical assisté par ordinateur
(CAD)
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L'annéel998 est I'une des années les plus importantBisisteire des systemes CAD, en
effet, elle a marqué le passage des technologigSAd2 de la phase de recherche a la phase
industrielle pratiqgue avec le succés de I'lmageckddM (R2 Technology, Inc., Sunnyvale,
CALIFORNIE : acquis plus tard par Hologic, Inc. 2006) qui était destiné a marquer les régions
d'intérét sur les mammographies de dépistage.

Bien que les systémes de CAD actuels ne puissentcpaplétement remplacer les
médecins humains pour détection/diagnostic encquratclinique, le CAD est utilisé comme «
deuxieme avis » par les médecins des rapportsrd&x$d2]. Les résultats analytiqgues aideront
les médecins a fournir des fonctionnalités poutidgnostic, le traitement, un suivi adéquat et en
temps opportun.

Le CAD est devenu l'un des sujets de rechercheursagm diagnostic d’imagerie médicale
et en radiologie. En fait, un grand nombre de sye&de CAD ont été utilisés pour aider les
meédecins dans la détection précoce du cancer (tgndewsein dans les mammographies, nodules
pulmonaires sur les radiographies thoraciques/Tpdllypes colorectaux dans CT colonography
ou de maladies musculo-squelettiques (fractureéarchation vertébrale due a ostéoporose en
radiographies/IRM. Le CAD se compose des deux ghsaisgantes :

[1.5.1 Détection des régions d’intérét assistée pardinateur (CADe)

La segmentation d'images médicales est une étayparftentale dans les systemes de
diagnostic assisté par ordinateur a travers plusiapplications [43]. La segmentation d'images
est considérée comme le processus d'imagerie nietbgalus important car elle extrait la région
d'intérét (ROI : Region of interest) via un proaessemi-automatique ou automatique. En effet,
cette région cruciale pouvant consister en desnésnfectées, des lobes, des poumons [35]. La
région d’intérét segmentée est utilisée pour endrais caractéristiques

La segmentation peut aider a fournir des infornmgtigquantitatives nécessaire pour
détecter le COVID-19 en analysant la gravité etagent la région d'intérét. Néanmoins, une
minorité des travaux a utilisé la segmentation pawonéliorer la performance des approches
proposees [44].

L'utilisation de cette technique de segmentationsda traitement d'images permet de
simplifier la représentation de I'image en quelgnese de plus utile et plus facile a utiliser [39].

La segmentation peut aider a une détection plidefidu COVID-19 en extrayant la région des
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poumons. De cette facon, les zones qui n‘appagdrgrpas a la région d'intérét (ROI) sont exclus
de l'analyse.

Nous présentons sur la figure 1.5, I'un des vdeisntilisées par les chercheurs, ou I'on
part d'une image compléete CXR et on arrive a uragarecadrée, qui ne contient que la région

des poumons.

Crop Image
1 R -
e’ -
X0 Q $ RS
Original Image Segmentation Mask W N ' x
0® et _ - "B
3 : gt N
h
-\i % %
n

Segmentation

Algorithm Segmented Lungs

U-Net

===k — - -

: Convex Hull detection

Figure 1.5 Processus d'extraction de la région des poumoiNetlést appligué comme méthode

de segmentation et une image recadrée est obteaurce [39].

11.5.2 Diagnostic des régions d’intérét assisté pasrdinateur (CADX)

Les systemes relatifs au diagnostic assisté panatedir (CADX) effectuent le calcul ou
I'extraction de descripteurs discriminants a patas régions d’intérét segmentées. Par la suite,
ces descripteurs sont utilisés comme des prédgctiantrée a un classifieur. En effet, un modéle
prédictif est construit en ajustant les poids descdpteurs se basant sur les propriétés statstiqu
d’'un ensemble d’apprentissage dans le but deasibn de la probabilité qu’une région d’intérét

appartienne a l'une des classes.
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[1.6 Application de I'apprentissage automatique pou la détection de Covid-19

Nous exposons sur le tableau Il.1 diverses appsod®AD basées apprentissage
automatique, de détection de Covid-19 tout en éanples classifieurs et méthodes d'extraction
de descripteurs utilisés, voir plus, les mesurepaldormance les plus frequemment utilisées
seront soulignées.

Dans [89], les auteurs sont orientés vers une éppefondie comprenant les techniques
de l'apprentissage automatique ainsi que les @iffixs modalités de I'imagerie médicale, utilisées

lors de la détection du Covid-19.

Tableau Il.1 Approches CAD basées apprentissage automatiquétdetion du Covid-19

Référence Modalité Contribution Evaluation des
utilisée performances
Utilisation de ResNet152
et un classifieur
d’apprentissage
[69] X-rays automatique  (Random Acc =97.3%
Forest) pour Ia

classification de COVIDA
19 et pneumonie.

Une approche basée les
descripteurs de Grey-

70 CT scans Level Size Acc = 99.68%
[70] Zone Matrix (GLSZM) et

le classifieur des SVM.

Une approche basée
classification binaire
Covid-19/non Covid-19
X-rays ou les descripteurs du

modeéle ResNet50 CNN
ont utilisés a travers le
classifieur des SVM.

[71] Acc = 95.38%

Une approche de
classification en Covid
X-rays 19, normal et pneumoni
basée les descripteurs Acc =99.38%
extraits par VGG19

D

[72]
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AlexNet, ResNet e
GoogleNet a travers |
classifieur des SVM.

)

[73]

X-rays

Une approche de
détection de Covid-19 par
les descripteurs de |
transformée en Ondeletie
discréete et le CNN a
travers le classifieuf
random forest.

3]

Acc = 98.5%

[74]

X-rays

Une approche de
détection de Covid-19 par
les descripteurs Deep
features a travers Ie
classifieur des SVM.

Acc = 97.48%

[75]

X-rays

Une approche de
détection de Covid-19 par
les descripteurs Deep
features: Resnet50 |a
travers le classifieur des
SVM.

Acc =95.33%

[76]

CT scans

Une approche de
détection de Covid-19 pa
les caractéristique
quantitatives, comme |
volume/rapport
d'infection du poumon
entier et le volume de
régions d'opacité en ver
dépoli (GGO) a travers |
classifieur des Rando
Forest.

T U =

S W O

Acc = 87.5%

[77]

CT scans

Une approche de
détection de Covid-19 qui
utilise des descripteurs
spécifiques 3
'emplacement a travers |e
classifieur des Logisti¢
Regression.

Acc = 86.2%

Une approche de
détection de Covid-19 qui
utilise des descripteurs
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[78]

CT scans et X-rays

deep features :

DenseNet121 a travers |e
classifieur de Bagging
tree.

Acc = 99%

[79]

X-rays

Un réseau de neurongs

convolutifs a été
développé pour extrairg

des descripteurs profondgs

de haut niveau et durant

le processus de
classificatin une

combinaison des
classifieurs :

random forest, support
vector machine, decision
tree, et AdaBoost a été
appliqué pour la détection
de Covid-19.

Acc =98.91%

[1.7 Application de I'apprentissage profond pour ladétection de Covid-19

Nous allons présenter sur le tableau 11.2 quel@msoches CAD basées apprentissage

profond de diagnostic de cancer du sein.
Dans [44] [40], les auteurs sont pointés vers undeddes différentes techniques d’apprentissage

profond pour la détection du Covid-19.

Tableau 11.2 Approches CAD basées apprentissage profond palététion du Covid-19.

Référence

Modalité

utilisée

Contribution

Evaluation des

performances

[80]

X-rays

profond (DNN) basé

convolutif (Faster R
CNN) ont été suggér
pour la détection d¢

Covid-19 parmi des cal

Un reseau de neurons

Faster Regions avec un
réseau de  neurone

[ A2 D

Acc =97.36%
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normaux et d'autres de

pneumonie.

[81]

X-rays

Un pré entrainé modele

de réseau de neurone

convolutive a été ajustg
pour la classification emn

Covid-19 ou pneumonie

Acc = 89.2%

[82]

X-rays

Le modéle de reseau de

neurone convolutif basg

sur « Xception

architecture » qui a été

pré entrainé sur la bag
ImageNet dataset pour
classification en Covid
19 ou pneumonie.

Acc = 89.6%

[83]

X-rays

Un nouvel modéle de

reseau de  neuron
convolutif ayant 5

couches convolutives @

été suggéré poy
I'extraction de

descripteurs via une

classification basée e
SVM selon Covid-19,
normal ou pneumonie.

Acc =98.97%

[84]

X-rays

Un modéle de réseau (
neurone convolutif a ét

proposé qui apprend de

modéeles de filtreg
convolutifs uniques pou
chaque type dg
pneumonie. Ceci eg
atteint
en restreignant certain
fitres dans une couch
convolutive  pour ne
répondre au maximur
qu'a une class
particuliere

de pneumonie/COVID
19. Ceci avec l'ultime bu
d’extraire des|
descripteurs
discriminants durant |
classification.

1%

t

Acc =99.80%
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[85]

X-rays

Une approche
d’extraction de
descripteurs  texturau
d'Haralick’'s  pour la
classification de diver
types de pneumonie Vi
un réseau de neurorn
artificiel.

mmv:

Acc = 95%

[86]

X-rays

Le modele DarkNet a été

utilize comme classifieu
pour le modele (YOLO
ou 17 couches d

convolutions ont été

impléménté tout en
introduisant  différentg

fitres au niveau de

chaque couche. Ceci po

une classification en

Covid-19, non Covid-19
ou pneumonie.

[

4]

Acc = 87.02%

[87]

X-rays

Une approche combinan

—

un reseau de neurone

convolutionnel avec le
(LSTM : short-term
memory) pour la|
classification en Covid
19, non Covid-19 ol

pneumonie. CNN est

utilisé pour I'extraction
des descripteurs.

Uy

Acc = 99.4%

[88]

X-rays

Un modéle de reseau de

neurone convolutionngl

nommé (DeTraC
Decompose, Transfe
and Compose), pour |
classification en Covid
19, non Covid-19 ol
SARS.

Acc = 95.12%
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[1.8 Conclusion

L’intelligence artificielle est un outil dynamiqyeur la prédiction et I'analyse du COVID-
19. Nous avons démontré gu’actuellement, diversctieeirs utilisent les paradigmes de I'lA pour
la détection du Covid-19.

Dans ce sens, les méthodes d’apprentissage aujpaitrainent les données d'entrée et
analysent statistiquement les données de sortmuti® part, les approches de I'apprentissage
profond suggerent une meilleure performance desitdsde neurones en consistant en un type de
réseau de neurone artificiel mais multicouches.eHat, plus les couches sont augmentees,
meilleure la précision sera.

Nous allons exposer dans le chapitre prochain ddl@matique tirée dans ce domaine
d’actualité ainsi que le cadre méthodologique spivir 'implémentation de I'approche proposée

avec I'ultime but de détection du Covid-19.
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Chapitre ll: Problématique extraite et approchsuggérée

[11.1 Introduction

Nous allons évoquer durant ce chapitre la proht&mue de recherche consistant en la
creation de modeles prédictifs basés algorithmeggpdentissage automatique ainsi que profond.

En effet, nous allons détailler le pipeline de déts automatique du COVID-19.
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[11.2 Problématique et plan d’action

La détection virale utilisant la réaction de polyisdtion en chaine en temps réel (RT-
PCR) est actuellement la méthode standard podragnostic de COVID-19 [41] mais dans
l'urgence actuelle, la faible sensibilité du t€&t-{0%), infection asymptomatique (17,9-33,3 %),
la disponibilité insuffisante de kits de prélévem@gchantillons et de fournitures pour les tests d
laboratoire, ainsi que la surcharge de I'équiperaentendu impossible la réalisation d'un nombre
suffisant de tests pour tous les patients suspégtseffet, il a été constaté qu'il existe une
corrélation positive directe entre les déces pardcet les charges auxquelles sont confrontés les
agents de santé [44]. Avec des millions de persomfectées et un nombre minimal de kits de
test et de systemes de diagnostic, les systemssntie de nombreux pays sont arrivés a un stade
d'effondrement [1].

A noter que la sensibilité des spécialistes humestsl'environ 65% uniquement [39], de
plus, les schémas de détection par RT-PCR ont saontrfaible taux de positif [36], c'est-a-dire
la plus faible valeur de sensibilité pour les écitians testés pour COVID-19, dans les phases
initiales de la maladie.

Les résultats rapportés a ce jour semblent étre falorables pour la radiographie que
pour la tomodensitométrie [39]. En effet, il a étdstaté que les classifications automatiques en
utilisant CXR obtiennent de meilleurs résultats doies de I'utilisation de CT : la précision
moyenne (Acc) pour CT est de 90 % et pour CXR 989%h

Dans la situation actuelle de la pandémie de COYDdes moyens avancés de diagnostic
pour traiter et gérer la maladie sont en effet emahde. L'exploration d'approches basées sur
I'Intelligence Atrtificielle semble une solution pnetteuse pour une analyse efficace de la maladie.
Dans une situation aussi inédite, les solutionermdtives explorées devraient trouver des
approches moins codteuses pour reconnaitre, cengtiraiter cette pandémie mondiale. De plus,
la méthode suggérée devrait aider les chercheursn@gprendre en profondeur les raisons
fondamentales et 'avancement de la maladie. @bsigues d'ingénierie telles que le traitement
d'images et des algorithmes d'apprentissage autpraathnovants peuvent faciliter l'identification
des caractéristigues marquantes et des Iésionsrsigs, permettant ainsi la catégorisation de

I'échantillon d'entrée en tant que cas normal teiratd'une maladie. En effet, Au milieu d'une
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situation aussi effrayante, I'accés des CAD a fapissage en profondeur semble une solution

logique.

Il estimportant de mentionner le dilemme des nemt#tions cliniques similaires. En effet,
dans de nombreux cas, la pneumonie virale présestesymptémes similaires a ceux du COVID-
19, ce qui rend difficile leur distinction [40]. O@us, un cas de COVID-19 ne présente souvent
aucun symptdéme ou des symptoémes légers, et domeersioimpossible a distinguer des images
pulmonaires normales a vue d’'ceil. Dans le pirecdss ceux-ci entrainent une faible probabilité
de détection, c'est-a-dire un taux de vrais pgdisiible et un taux élevé de de faux négatifs pour
les cas de COVID-19. Ceci engendra une conséquantsstant en les sujets qui sont dépistés
comme COVID-19 négatif dans les cas de faux négpétivent finir par contaminer d'autres sans

tenter un deuxieme test.

Suite au points problématiques discutés précédmmmous avons soulignés des étapes

du plan d’action pour pallier a la problématiquecddravail s’énoncent comme suit :

1- Le développement d’'une approche compléte de détecutomatique de Covid-19
comprenant la segmentation sémantique de la réjiciérét ainsi que leur classification
avec un aspect important qui manque dans d'aunesix récents. En effet, dans la plupart
des travaux, un petit nombre d'images COVID-19 GXR été utilisées pour former et
tester les modéles CNN tandis que dans ce trawai$ nutiliserons un grand nombre
d’échographies thoraciques.

2- Diverses approches existent pour séparer la lgaitmonaire du tissu adjacent pour «
découper » la région d’intérét ; les traitemenfeafieés par ces algorithmes sont soit :
Manuels, Semi-automatique, le volume est extradgraatiquement et |'utilisateur édite les
contours manuellement ou bien automatique, rapigeéeis, réalisé par I'apprentissage
profond généralement [41]. Néanmoins, la formatiom réseau de segmentation d'images
robuste nécessite un volume suffisamment impodawtonnées étiquetées qui ne sont pas
toujours facilement accessibles.

Notre approche de segmentation de la région déhtirit basée sur un réseau de neurones
convolutifs (CNN), consistant en est une classeédeaux de neurones profonds qui sont
principalement utilisés pour le traitement d'imageslicales [44]. En effet, les raisons du
choix de l'architecture U-Net sont les suivants :
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L'architecture U-Net s'est déja avérée supérieune autres meéthodes antérieures
disponibles pour I'analyse d'images biomédicales.

Les exigences de formation de bout en bout peu@amt satisfaites avec tres peu
d'échantillons, ce qui s'avere sans aucun doutéfiogée, car une grande cohorte
d'échantillons d'entrainement peut ne pas étr@dik|e pour tous les chercheurs.
L'inclusion de la capture de contexte contracttides expansions de chemins symétriques
permet a l'architecture U-Net de trouver des engpleants précis de pixels par rapport aux
données convolutives disponibles.

Bien que 'apprentissage en profondeur ait fagrd@ds progres dans la segmentation des
images médicales, cela demeure une tache diffadles le domaine de linfection
pulmonaire au COVID-19 di au fait que les basedalaées publiques existantes sur le
COVID-19 sont relativement petites et faiblemendj@tées. Ainsi, I'entrainement des
réseaux de neurones profonds a partir de zérodegedonnées inadéquates peut conduire
a une mauvaise geénéralisation engendrant un diuggfif45]. Nous avons appliqué
I'apprentissage par transfert pour résoudre cdgrabqui a complétement changé la fagon
dont les chercheurs percevaient la boite noire eéeplearning [2]. En effet, nous avons
utilisé ces modeles d'apprentissage pour améliargyénéralisation et l'efficacité des
modeles d'apprentissage profond.

Réaliser une classification des régions d’intégtlps SVM et basée sur I'analyse de la
texture. En effet, ce descripteur a prouvé sa poiss incontournable en vision par

ordinateur.

[11.3 Segmentation des régions d'intérét dans lesadiographies thoraciques

basée Deep Learning

[11.3.1 Base de données utilisée

1-

Nous avons utilisé divers segments de radiogragh@sciques comme sulit :
Premier ensemble de radiographies thoraciques

QaTa-COV19 Dataset [46] : Les chercheurs de I'Usiteedu Qatar et de I'Université de

Tampere ont compilé I'ensemble de données QaTa-@O§li comprend 4603 radiographies

|Pageb3



Chapitre ll: Problématique extraite et approchsuggérée

pulmonaires (CXY) COVID-19. Sur 4603 images, 295éntie elles ont leurs masques de
segmentation du ground-truth correspondants comrastiomné sur la figure Ill.1 et nous
considérons que les radiographies thoraciques lawes masques de segmentations respectifs.
Nous avons rajouté 855 radiographies thoracigua dePneumonie » a cet ensemble de données

a partir de [47]. Donc au total nous aurons 38@6ographies thoraciques.

bl

Figure 1ll.1 Quelques exemples des échographies thoraciqueslawemsques de Iésions de
COVID-19 de la base de donnée QaTa-COV19.
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2- Deuxieme ensemble de radiographies thoraciques

Nous avons utilisé 704 radiographies thoraciqugpdesnons avec leur masques respectifs

ﬁ)r

i

de segmentation des poumons comme exposé suuta fij2, ceci a partir de [48].
s, "‘ﬁl‘

e
-

‘ | ‘

Figure Ill.2 Quelques exemples des échographies thoraciquedearansques poumons.

3- Troisieme ensemble de radiographies thoraciques

Une équipe de chercheurs de I'Université du Q&taha, Qatar, et de I'Université de

Dhaka, Bangladesh, ainsi que leurs collaborateurPakistan et de Malaisie, en collaboration
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avec des médecins, ont créé une base de donnmegeld radiographiques thoraciques pour les
cas positifs au COVID-19 ainsi que Images de pneuenoormale et virale [49]. En effet, nous

avons pris a partir de cette base de données 4€@geaphies thoraciqgue normales, 3616
échographies thoracique du Covid-19 et nous awajosté les 3418 radiographies thoraciques de
la pneumonie a partir de [47]. Donc pour cet endende données nous aurons 11 034

radiographies thoraciques.

111.3.2 Pipeline suivi basé U-Net pour la segmentain des régions d’intérét

* Prétraitement

Il est extrémement difficile pour les modeéles drappre a classifier a partir de deux
classes trés similaires (pneumonie et COVID-1Msdze sens, le prétraitement devient une étape
importante.

L'objectif principal du prétraitement de l'imaget ekaméliorer l'interprétabilité ou la
perception des informations contenues dans limage I'ceil humains ou l'extraction de
caractéristiques et de créer une image subjectivemeilleure que I'image d'origine en modifiant
l'intensité des pixels de l'image d'entrée. Uneoqguépation majeure est de ne pas altérer les
informations pendant le processus d'amélioratiotiimage. Diverses techniques d'amélioration
de limage telles que les algorithmes de dé-brajtégfiltrage, l'interpolation, les ondelettes.[2]
L’égalisation adaptative d’histogramme (Adaptive stdgram Equalization) effectue une
égalisation d'histogramme sur de petites régions tianage, et ainsi, il améliore le contraste de
chaque région individuellement. Par conséquerajmiéliore le contraste local et les bords de
maniére adaptative dans chaque région de l'imdgeliatribution locale des intensités de pixels
au lieu des informations globales de I'image. Cdpaty AHE pourrait suramplifier la composante
de bruit dans l'image [2]. Cependant, les imageéliandes avec I'égalisation d'histogramme
adaptative limitée en contraste (CLAHE) sont d'appee plus naturelle que celles produites par
I'égalisation d’histogramme. Lorsque la techniguégdlisation d’histogramme a été appliquée
aux images radiographiques, il a été observé quseliurait certaines régions. Pour résoudre ce
probleme, CLAHE utilise la méme approche que AHRigta quantité d'amélioration du contraste

qui peut étre produite dans la région sélectiormsédimitée par un parametre de seuil.
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Nous avons appliqué la technique d’égalisationstbigramme adaptative limitée en
contraste (CLAHE) sur toutes les radiographiesatigues utilisées comme mentionné sur la

figure 111.3.

Figure 111.3 Exemple de l'application d'un prétraitement paégklisation d'histogramme
adaptative limitée en contraste (CLAHE) : a gauelseéchographies originales et a droite aprés
le prétraitement.
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Maintenant que I'image radiographique est amélioefle est beaucoup plus précise, et
nous pouvons voir toutes les parties de I'imag@nége contenait plus de bruit et de détails
inutiles qui pourraient potentiellement affectetreanodéle.

e Segmentation basée U-Net

Il a été rapporté dans la littérature récente gaariodéles d’apprentissage en profondeur
peuvent apprendre des domaines non pertinentsueepie prendre une décision a partir des
informations non pertinentes [2] et donc méme si performances d’'un réseau hautement
performant ne peuvent pas étre généralisées darapgécations du monde réel. Par conséquent,
les poumons segmentés ont aidé le CNN a décidarmencipale région d’intérét par rapport aux
rayons X simples. Ainsi, dans le cas de détectm@VID-19, la segmentation est souvent une
étape critique de prétraitement qui peut permettrenodele d’apprendre, provenant uniguement
de I'organe affecté, a savoir les poumons, poumioules prédictions plus précises [40].

Autrement, il a été montré que les principaux réssilque les réseaux utilisent pour
effectuer une classification en utilisant I'imag#iere apparaissent principalement en dehors de
la région du poumon et elle est liée aux marquegpgésentent les images. Ces résultats suggerent
gue les CNN sont des modéles d’apprentissage gsomiepas directement liés aux pathologies
associées aux images. En utilisant les images &ewpl les réseaux apprennent des
caractéristiques en dehors de la région des pouf@8hs

Nous avons réalisé deux types de segmentationbksBwdele U-Net dont I'architecture

est la suivante :
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Figure I11.4 Architecture du modele U-Net utilisé

Nous distinguons les parties suivantes :
1- Contracting path (Downsampling)
Il consiste en l'application répétée de :
» Deux 3x3 convolutions (unpadded convolutions).
* Suivi d'une ReLU et d'une normalisation par lots.
» Une opération de 2x2 max pooling.
2- Expansive path (Upsampling)
Consistant en séquence de convolutions ascendstrdesconcaténation :
» 2 x 2 convolution (convolution ascendante) quiluié de moitié le nombre de canaux de
caractéristiques.
» Une concaténation avec la carte des caractaregigpgnée en conséquence a partir du chemin
contractuel.

* Deux convolutions 3x3
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* Suivi d'un ReLU avec normalisation des lots.
3- Final Bottleneck Layer

Au niveau de la couche finale, une convolution éstlutilisée pour mapper chaque vecteur
d'entités a 64 composants au hombre de classeaiguh

Un autre défi a surmonter est la fonction de pgotes function) en imagerie médicale, en
effet, I'anatomie d'intérét n‘'occupe qu'une trésgeregion de I'analyse, ce qui fait que le preoss
d'apprentissage est piégé dans des minima localadales function produisant un réseau dont les
prédictions sont fortement biaisées vers l'arrjgeer.

En conséquence, la région de premier plan est sbuvanquante ou seulement
partiellement détectée.

La fonction de perte utilisée par notre modele U-&&t :Dice lossdu fait qu’elle prend en
compte les informations de perte a la fois localene¢ globalement, ce qui est essentiel pour une

grande précision. En effet, sa formule est la sus/a

N
L 22;’ Pigi
_ N N
Zi p32_|_2i 9:?

Ou p et q représentent des paires de valeurs éésmigrrespondantes de prédiction et de

D

ground truth, respectivement. Sa quantité varieeehet 1 que nous visons a maximiser.

Nous avons appliqué deux types de segmentation eosnih:

1- Segmentation des Iésions pulmonaires

Dans ce type de segmentation, nous avons utilgefaier ensemble de données. En effet,
nous avons entrainé l'algorithme U-Net sur les 28Bhographies thoraciques cbte a cote avec
leurs 2951 masques de segmentation pour segmestiésions du Covid-19.

Par la suite nous avons réalisé un apprentissagérgresfert, a savoir que le modeéle
construit suite a la segmentation des lésions dud<i® soit appliqué sur les 855 radiographies

thoraciques pour en segmenter les Iésions de lanpor@e en s’appuyant sur les points suivants :
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Les masques des lésions de la pneumonie étaiespamibles d’'un coté et de l'autre
I'apprentissage par transfert est devenu une tgabargement utilisée qui tire parti des
connaissances acquises tout en résolvant un prebé¢ran I'appliquant a un probleme
différent mais connexe. Les résultats révelenaiemtages du transfert de connaissances
a partir de Iésions pulmonaires non Covid-19 ocoletraire [45].

Les lésions du COVID-19 ressemblent a celles dgrlaumonie. En effet, dans de

nombreux cas bénins de COVID-19, les symptomessonilaires a ceux du rhume [40].

Un autre défi en raison de l'accessibilité limitles bases de données médicales est la
classification des images médicales pour le diagmobnigue. En raison de la similitude
gu’existe entre le COVID-19 et d'autres types detdrées ou pneumonie virale, il est
difficile de se concentrer sur le contraste entre @4]. Dans ce sens, un transfert de

modéles pré entrainé est possible d’un type derésiun autre.

2- Segmentation des poumons

Dans ce type de segmentation, nous avons utiliséugieme ensemble de données. En

effet, nous avons entrainé l'algorithme U-Net ®28 Y04 échographies thoraciques cote a coéte

avec leurs 704 masques de segmentation pour segniiergane entier du poumon.

Par la suite nous avons réalisé un apprentissageapafert, a savoir que le modéle construit suite

a la segmentation des poumons soit appliqué silg34 radiographies thoraciques du troisieme

ensemble de données pour en segmenter les poume@tim@ant la cage thoracique, la colonne

vertébrale et les épaules.

[11.4 Classification des régions d’'intérét basée SM

l11.4.1 Régions d’intérét obtenues

Nous avons obtenu deux types de régions d’intargayoir :
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* Régions d'intérét des lésions pulmonaires

Ou nous avons obtenus des lésions relatives audd®viet d’autres relatives a la
pneumonie. Dans ce sens, le premier processusskifidation sera consacré a une classification

binaire : Covid-19 ou pneumonie.
* Régions d'intérét de I'organe du poumon

Ou nous avons obtenu la segmentation de l'intégralu poumon. Dans ce sens, le
deuxieme processus de classification sera consagn& classification en 3 classes : Covid-19,

pneumonie ou normal sans la présence d’aucune imalad

l11.4.2 Pipeline de classification des régions d’itérét basé I'algorithme des SVM

Nous présentons sur la figure 111.5, le pipelines @mn considération pour la classification
des régions d’intérét. Notons que I'étape du pitéireent a déja été réalisé durant le pipeline de

la segmentation des régions d’intérét comme naw®Htis indiqué dans la sous-sectilr3.2.

« Training phase

= Labe!sl
Faw Clean 5 Optimised
T Fealures : f 3
labelled | “° SRS 0 Machine | peramerers |y
data BIBcessIng learning model
v v v
Remove outliers + Extraction of relevant + Model fraining
«  Moise reductions information from data . Robustness and
* Test phase + Reduce redundancies generalisability
ﬁ l
New k.o i _
data khﬂ‘--, , Pre- Feature g @ Predicted
sample | processing extraction = * g2  label

fil
Figure III.5 Pipeline suivi pour la classification des régiariatérét. Source [50].

e Extraction des descripteurs

La technique de segmentation d'image appartenaptéatraitement d’image est la plus

cruciale partie de I'étape d’extraction des camdstiques car elle nous a aidé a séparer les
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poumons de la radiographie pulmonaire. De plug aehidé le modeéle proposé a se concentrer
uniquement sur les caractéristiques essentielésspoumons [37].

Les lésions COVID-19 telles que GGO, crazy pavim-space consolidation,
bronchovascular thickening, et traction bronchigistant des apparences complexes. En effet, les
images de radiographie pulmonaire des patients O2M ont une forme, des structures
géomeétriques et une texture différente par rappoxt personnes normales ou aux personnes
atteintes d'autres types de maladies. Ainsi, Bekion de caractéristiques de forme et de texture
peut étre utile pour la classification des imagesaronavirus [51] [44].

L'extraction des descripteurs discriminants dési¢meseule information donnée a

l'algorithme d’apprentissage automatique en vupride de décision.

1- Analyse et caractérisation de la texture des poumarpar les lois de Zipf et de Zipf
inverse

Les lois de Zipf et de Zipf inverse sont des appesqerceptuelles qui analysent le contenu
structurel des images durant la caractérisatida tlexture.

Nous allons utiliser ces lois puissance pour I'gs@lde la texture en modélisant la vision
humaine pour la détection de Covid-19.

Les lois de Zipf et de Zipf inverse analysent stajuement la complexité structurelle de
la texture d’'une image en caractérisant la strectous-jacente des Iésions mammaires. En effet,
nous allons encoder les régions d’intérét par age des rangs généraux jugé le plus adéquat
pour I'étude de la texturation fine de I'image.

Nous obtenons les courbes de Zipf et de Zipf irvelss poumons atteints de Covid-19,
poumons seins ainsi que poumons affectés de pneermomme exposées sur les figures 1l11.6,
l11.7 et 111.8 respectivement. Par la suite, unérastion des descripteurs texturaux a partir des
courbes de Zipf et Zipf inverse est effectuée gesrfournir comme entrée aux SVM durant la

phase de classification.
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Figure 111.6 Courbes de Zipf et de Zipf inverse d’'un poumoniattée COVID-19.
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Figure IIl.7 Courbes de Zipf et de Zipf inverse d’un poumon sein
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Figure 111.8 Courbes de Zipf et de Zipf inverse d’un poumoniattée pneumonie.
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Les descripteurs dérivés des courbes de Zipf gigfenverses sont les suivants [52] :

1- Les pentes des courbes de Zipf et de Zipf inverse

La pente moyenne d’une courbe est le coefficienectieur de la droite des moindres carreés.

Elle est donnée par la formule 111.1 :

nZ? 1YiXi— Z? 13’12?:1xi
nzl 1 1 (Z 1)2

p= (I11.1)

2- L'aire délimitée par la courbe de Zipf

Nous calculons I'aire délimitée par la courbe def i partir des courbes de Zipf obtenues
suite au codage de I'image par le codage des m@gsdraux. Soih le nombre de motifs de la

courbefi la fréequence &t le rang du motif i, I'aire de la courbe est donpéela formule II1.2 :

A= Zn 1(f +f1+1)2(r1+1 ri) II(Z)

3- Entropiel de la courbe de Zipf

L'entropie relative aux motifs des images mammdgespest définie par la formule I11.3:

H=-YR 1f(Tr) logr f(r) (n.3)

Dans cette formule, f (r) représente la fréquencendtif pour la ligne r, T représente le

nombre total de motifs différents, et nous utilisoam logarithme avec la base R.

4- Entropie2 de la courbe de Zipf

L'entropie relative a la fréequence d'apparities thotifs est définie par la formule suivante

H=-%f_, "2 logerL (n.4)

R

Dans cette formule, I(f) représente le nombre deifsdistincts ayant une fréquence

d'apparition égale a f et F représente le nomhtierasioccurrences des motifs dans l'image.

5- Les ordonnées a l'origine des courbes de Zipf et &iinverse
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6- La constante alpha de la courbe de Zipf

La loi de Zipf est fortement exprimée de la facaivante : Quel que soit un motif
appartenant a une image, la fréquence d'appadgare motif *son rang dans une liste ordonnée

décroissante des fréquences d'apparition des nrotibmstante.

2- Analyse et caractérisation de la texture des poumarmpar les filtres de Gabor

Mentionnons que les filtres de Gabor se localisensein des deux domaines spatial et

fréquentiel. En effet, ils effectuent une décompiasimulti-résolution.

Dans le cas des images 2D, le filtre de Gabor ésiérg suite a une gaussienne
bidimensionnelle modulée par une fonction sinudeidamplexe [53]. La formule du filtre de
Gabor 2D est donnée par [53] :

1 x* y* . .
h(x,y) = ——exp(— ~) exp(]ZTmO (x cos@ +y sm@))
y

ox oy2m 203 B 2 (IIL.5)
L’enveloppe Gaussienne :
1 x2 yz
X ——Cep(———=
9(xy) oX OY2T P 202 20y2)
11.8)

Avec : X =x cod9 + Yy sind
Y =-x sir) +y cosd

Ouox etoy sont les écarts-types respectivement le longagles x et y (ou les constants

spatiales du filtre), elles déterminent la largawifiltre.
Uo : la fréquence centrale.

0 : I'angle de rotation de [x, y] par rapport ay, il donne l'orientation de I'enveloppe Gaussienn

g(x, y).

La puissance des filtres de Gabor pour la caraetiéon de la texture revient au fait qu’ils
isolent dans une image ; des constituantes tréSegaallant d’objets nettement définis jusqu’a de
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fins détails d'orientation particuliere. Ceci, swail changement de deux parametres : la fréquence
ainsi que l'orientation.

Les filtres de Gabor sont un type de filtrage pdss®de et conservent I'information prise
sur le spectre d’'une image via la bande de fréqueatectionnée. En effet, ces filtres analysent
des propriétés locales au sein d’une région d&ttextraite a partir de 'image. Par conséquent, la
configuration fréquemment utilisée d’extraction dennées spatio-fréquentielles a partir des
textures est générée suite a la convolution dégien d’intérét avec une banque de filtres [53] ou
chacun se retrouvera centré sur une fréquenceesbuentation avec l'ultime but de couvrir
parfaitement l'intégralité du domaine fréquentieh effet, tout pixel de I'image génerera une

réponse pour chaque filtre.

En ce qui concerne le processus de la classifitatious cherchons la relation existante
entre les réponses données par les filtres de Galabives a chacune des régions d’intérét.

Nous exposons sur la figure I'application desdidtde Gabor sur une tumeur ou les sorties seront
utilisées pour I'extraction des descripteurs.

Les parametres pertinents du filtre de Gabor santfréquence radiale ainsi que
I'orientation. lls définissent la localisation dar@l dans le plan frequentiel. En effet, chaqueena
de taille N*N aura des fréquences significativessdiéntervalle [0..N/4] et a la puissance 2.

Nous avons appliqgué une banque des filtres de Galsarune taille de 39 x 39 selon 5 fréquences

et 8 orientations comme mentionné sur la figur® Il
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OO0 R
OO0 R
OO0 R
OO0 B
OO0 R
OO0 n
OO0 R
OO0 R

Figure I11.9 Les divers filtres de Gabor appliqués dans le doenfiéquentiel.

Suite a l'utilisation d'un ensemble riche en vadatde filtres de Gabor, ceci permettra une
couverture plus étendue de l'espace fréquentigléeectant davantage d'orientations, et aboutir donc
I'extraction de tous les contours des régions dtigtt

La figure 111.10, démontre la partie réelle de Gtees.
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Figure 111.10 Parties réelles des filtres de Gabor utilisés.
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Nous allons démontrer sur la figure 111.11, |la paréelle des régions d'intérét filtrées :

Figure Ill.11 Parties réelles des régions d’intérét filtrées

A ce stade, nous allons exposer sur la figured]lld magnitude de la réponse des régions d’infiérées.

Figure 111.12 Magnitude de la réponse du filtre de Gabor suite éonvolution de la tumeur

maligne avec une banque de filtres de Gabor.
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Pour toutes les sorties du filtre, un calcul déstiques locales est effectué et le vecteur de

descripteurs texturaux est obtenu par combinaisared statistiques comme mentionné dans [54].

- Processus d’apprentissage automatique basé SVM

Aprés la phase d’extraction de descripteurs, nowsns utilisé les SVM pour la
classification. Cet algorithme est connu pour sateiptiel a effectuer la classification des éléments

hautement non linéaires [1].

Les algorithmes d'apprentissage automatique, tel$ag SVM peuvent étre supérieurs aux
CNN. En effet, il a été prouvé que les SVM fouraigsdes résultats efficaces dans la détection de

COVID-19 avec certains avantages attributifs [40].

Des que lalgorithme des SVM termine son optimisgtile modele prédéfini
d'apprentissage automatique est orienté au tedectizEment, nous aurons a tester la
généralisabilité du modele via des instances ndisags durant la phase d’apprentissage. La

puissance prédictive du modeéle est calculée pgorap la puissance de généralisation obtenue.

Il est crucial de mentionner que la généralisabfra recours a I'overfitting, c'est-a-dire
lorsque les paramétres q produisent une fonctiaquif est tres précise pour les données
d’apprentissage mais qui ne se généralise pasabhiedonnées de test.

[11.5 Apercu schématique de I'approche proposée

Nous exposons sur la figure I11.13 un apercu schigona du pipeline de détection du
Covid-19.
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Figure 111.13 Apercu schématique du pipeline de I'approche mépale détection du Covid-19.
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[11.6 Conclusion

Nous avons défini 'approche proposée de détecimomatique de COVID-19 ou la
validation des résultats obtenus sera réaliséergudu chapitre suivant. En effet, une comparaison
avec I'état de I'art sera envisagée également maadgr difficultés rencontrées du moment que les
chercheurs utilisent diverses bases de donnéagjamé$a répartition différente des radiographies

thoraciques entre apprentissage et test.

|Pagerd



Chapitre IV :

L

Evaluation des résultats obtenus par \

Iapproche suggérée




Chapitre 1V: Evaluion des résultats obtenus par I'approche suggérée

V.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons présenter les expatations effectuées sur notre modele
afin de démontrer son efficacité a détecter Covidd®neumonia ou non a partir d'échographie
thoracique. Nous détaillerons d’abord environnendendéveloppement et outils utilisés (Python,
HTMLS5, CSS, JavaScript), ainsi que la descripti@s dnesures de performances utilisées (la
matrice de confusion et les formules), puis nolsnal présenter évaluation des résultats de la
segmentation des poumons, et puis évaluation pleréahe proposée de détection de Covid-19
(SVM, RBF kernel- accuracy). Ensuite nous présenides captures d'écran de I'exécution de

notre application.
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IV.2 Environnement de développement et outils utiiés

IV.2.1 Matériel
Tableau 1V.1 Caractéristique de matériel de programmation.
Nom de pc Processeur Systéme d'exploitation Mémoi({®AM)
Lenovo G50 intel (R) Corewindows 10 64 bits 4 GB
(TM) i3-5005U
CPU 2.00GHz
IV.2.2 Kaggle

C’est un site internet américain créé en 2010 gquingt aux amateurs comme aux
professionnels de s’exercer seuls ou par équipdssechallenges de machine learning
proposés par des entreprises ou par le site Kagigheéme. Pour chaque challenge, un
échantillon d’entrainement et un échantillon det tesnt proposés. L’échantillon
d’entrainement est une liste d’individus pour ledgisont fournis un certain nombre de
criteres ainsi que la donnée sur laquelle se féesrprédictions. Il permet de construire et
de perfectionner notre algorithme. Il est aussifioun échantillon de test contenant les
individus pour lesquels la prédiction doit étretdaa partir de notre algorithme. La
performance de cet algorithme est ensuite évalaéeKpggle en fonction du taux de
prédictions correctes pour ce jeu de données [55].

Tableau 1V.2 Caractéristique de Kaggle.

Nom d'éditeur RAM GPU Memoiry Disk
Kaggle Editeur 13 G MAX | 15 G MAX 73 G MAX

kaggle

Figure 1V.1 logo Kaggle.
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IV.2.3 Python

Python est un langage de programmation de hautmiugerprété (il n'y a pas
d'étape de compilation) et orienté objet avec éngasitique dynamique. Il est tres sollicité
par une large communauté de développeurs et degonogeurs. Python est un langage
simple, facile & apprendre et permet une bonnectigsudu cout de la maintenance des
codes. Les bibliotheques (packages) python encentdg modularité et la réutilisabilité
des codes [56].

Nous avons opté pour la version Python 3.7.10. Nwess utilisé I'ensemble de
packages fournis par Anaconda, une distributioRytbon : ceux-ci comprennent Python.
3.7.10, toute la bibliothéque: numpy , torch, teiston, tqdm, argparse, os, matplotlib,
sklearn, pandas, PIL, cv2, scipy, pickle, csv.

Torchvision: est une bibliotheque pour Computer Vision qui egdir avec PyTorch. Il
contient des utilitaires pour des transformatiotimabes et de vidéos efficaces, des
modeles pré-formés couramment utilisés et des driesme données (torchvision n'est
pas fourni avec PyTorch, vous devrez l'installgrasément.) [57].

Scikit-learn: est une bibliothéque libre Python dédiée a l'apijssage automatique. Elle
est développée par de nombreux contributeurs notarndans le monde académique par
des instituts francgais d'enseignement supériede e¢cherche.

Elle comprend notamment des fonctions pour estidesr foréts aléatoires, des
régressions logistiques, des algorithmes de cleasdn, et les machines a vecteurs de
support. Elle est congue pour s’harmoniser avecadees bibliothéques libre Python,
notamment NumPy et SciPy [56].

Anaconda: est une distribution libre et open source desdgeg de programmation Python
et R appliquée au développement d’applications édéda la fouille de données et a
I'apprentissage automatique (traitement de donaégmnde échelle, analyse prédictive,
calcul scientifique), qui vise a simplifier la gest des paquets et de déploiement. La
distribution Anaconda est utilisée par plus de Bionis d'utilisateurs et comprend plus de
250 paquets populaires fouille de des données éslgur Windows, Linux et MacOs
[56].
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PYTHRCH

Figure 1V.2 Bibliothéeque Pytorch en Python
IV.2.4 HTML5

HTML5 (HyperText Markup Language 5) est la cinquérévision du langage de
programmation HTML qui permet de décrire le contetlWapparence des pages Web.
HTML5 a été développé pour résoudre les probleraeathpatibilité de la norme actuelle,
HTMLA4. Cette version, a la différence des précéelem’'exige pas l'utilisation d'API ou
de plug-ins propriétaires. HTML5 a été adopté ef720ar le nouveau groupe de travail
du World Wide Web Consortium (W3C). Ce groupe aligula premiére version de la
norme en janvier 2008. Lancée en octobre 2014ge cadtsion HTML5 apporte de
nouveaux éléments et de nouveaux attributs paorappa version précédente [58].

HTML5 propose une interface commune qui facilitehargement des éléments et
rend inutile l'installation d'un plug-in Flash, matemple, car ces éléments s'exécutent tout
seuls.

L'un des objectifs qui sous-tendent la créatioM@®IL5 est la prise en charge des
documents multimédia sur les terminaux mobilesrRela, des fonctions syntaxiques ont
été créées, comme les balises vidéo, audio et sanva

Les nouvelles fonctionnalités de HTML5 modifiengltément les interactions avec
les documents. Par exemple :

- de nouvelles regles d'analyse pour plus de flatéhil

- de nouveaux attributs ;

- la suppression des attributs obsolétes ou redosiglant

- la possibilité de faire glisser-déplacé des élémdhin document HTML5 a un autre ;
- I'édition hors connexion ;

- l'amélioration des fonctions de messagerie ;

- des regles détaillées pour l'analyse ;

- l'enregistrement des gestionnaires de MIME et déopole ;
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- une norme commune de stockage des données damssks de données SQL (Web

SQL) [59].

Figure IV.3 Logo HTML5

IV.2.5 CSS3

Le CSS pour Cascading Style Sheets, est un lanigdgenatique utilisé sur
Internet pour la mise en forme de fichiers et dgegeHTML.

Apparu dans les années 1990, le CSS se présenteecane alternative a la mise
en forme via des balises, notamment HTML. Un pe&is pbmplexe a maitriser, il permet
un gain de temps considérable dans la mise en fdtume page web par rapport a ces
balises. Grace au CSS, vous pouvez en effet agplips régles de mise en forme (titrage,
alignement, polices, couleurs, bordures, etc.uaielrs documents simultanément.

Le but de CSS est séparer la structure d'un dodurTEviL et sa présentation. En
effet, avec HTML, on peut définir a la fois la stture (le contenu et la hiérarchie entre les
différentes parties d'un document) et la préseamtatilais cela pose quelques problemes.
Avec le couple HTML/CSS, on peut créer des pagds aiela structure du document se
trouve dans le fichier HTML tandis que la présedntase situe dans un fichier CSS.

Avec CSS on peut par exemple définir un ensemblerédges stylistiques
communes a toutes les pages d'un site internea f@eilite ainsi la modification de la

présentation d'un site entier. CSS permet ausiefilgir des regles différentes pour chaque
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support d'affichage (un navigateur classique, gléision, un support mobile, un lecteur
braille...). CSS permet aussi d'améliorer l'acté@iei des documents web.

De plus, CSS ajoute des fonctionnalités nouvelesapport a HTML au point de
vue du style. En effet, HTML permet une gestioreasommaire du style des documents
[60].

Ses standards sont définis par le World Wide WehsGdium (W3C), au méme
titre que HTML ou XML [61].

Figure IV.4 Logo CSS3

IV.2.6 JavaScript

JavaScript est un langage de programmation qui gtefimplémenter des
mécanismes complexes sur une page web, et plusémé@nt un langage de script orienté
objet. A chaque fois qu’'une page web fait plus gimaplement afficher du contenu
statique, afficher du contenu mis a jour a des teddperminés, des cartes interactives, des
animations 2D/3D, des menus vidéo défilants, etc...

JavaScript a de bonnes chances d'étre impliquést@aetroisieme couche des
technologies standards du web, les deux premiB¥BSIL et CSS) [62].

Créé en 1995 par Brendan Eich, en méme temps geehiaologie Java, le langage

JavaScript se distingue des langages serveursdaitlque I'exécution des taches est
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opérée par le navigateur lui-méme, sur l'ordinatlut'utilisateur, et non sur le serveur
web. Il s'active donc généralement sur le posentiplutot que coté serveur [63].
Comment fonctionne JavaScript?

Au lieu de s'exécuter a distance sur des servaurgngernet, JavaScript a la
particularité d'exécuter des programmes localemdmtcoté client, comme on dit en
informatique. Par conséquent, JavaScript permet pages web de programmer,
transformer et traiter les données envoyées eese@our cela, elles interagissent avec le
balisage, I'affichage du contenu en langage HTMla stylisation de ce contenu fournie
par le CSS sur ces pages.

Les scripts de code écrits dans ce langage et #eaans un navigateur
permettent, entre autres, de mettre a jour unéepdutcontenu d'une page web sans avoir
a le charger complétement, aprés avoir rempli umdidaire. Cela a engendré la création
d'une multitude de logiciels fonctionnels a des fiiverses. Par exemple, Google Docs ne

marcherait jamais sans l'existence de JavaScHjpt [6

< /> ‘

[ ]
N — —4

- Javascri

Figure IV.5 Logo JavaScript
IV.3 Les mesures de performances utilisées

IV.3.1 Matrice de confusion

En apprentissage automatique supervisé, la matéceonfusion est une matrice
gui mesure la qualité d'un systéme de classifinatidle est vérifiant notamment a quelle
fréquence ses prédictions sont exactes par rapptatréalité dans des problemes de

classification [65].
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Chaque ligne correspond a une classe réelle, chamjoane correspond a une
classe estimée. La cellule ligne L, colonne C @mtle nombre d'éléments de la classe
réelle L qui ont été estimés comme appartenantkasse C1.

Un des intéréts de la matrice de confusion estlgu'eontre rapidement si un
systeme de classification parvient a classifieraxiement [66].

Tableau décrivant les performances d'un modeldadsification en regroupant les
prévisions en 4 catégories:

» Vrais Positifs: nous avons correctement prédit qu'ils ont du Gagd

* Vrai Négatifs: nous avons correctement prédit qu'ils ne sonQuasd-19

» Faux Positifs: nous avons prédit a tort qu'ils ont du Covid-19gier de type 1)

» Faux Négatifs: nous avons prédit & tort qu'ils ne sont pas Ca9id-Erreur de type
I [67].

IV.3.2 Les formules des accuracy, sensitivity, spéicity

Plusieurs termes sont couramment utilisés aveedaription de la sensibilité, de
la spécificité et de I'exactitude.

lls sont vrais positifs (TP), vrais négatifs (TRux négatifs (FN) et faux positifs
(FP). Si une maladie est avérée présente chezienpée test de diagnostic donné indique
également la présence de la maladie, le résultesiule diagnostic est considéré comme
vrai positif. De méme, si une maladie est avéréseiate chez un patient, le test de
diagnostic suggere que la maladie est égalemeanside résultat du test est vrai négatif
(TN). Les vrais positifs et les vrais négatifs seigat un résultat cohérent entre le test de
diagnostic et la condition prouvée (également agprbrme de vérité). Cependant, aucun
test médical n'est parfait. Si le test de diagnastique la présence d'une maladie chez un
patient qui n'a en fait pas une telle maladie éultat du test est faux positif (FP). De
méme, si le résultat du test de diagnostic sugpézda maladie est absente pour un patient
atteint de la maladie a coup s(r, le résultat diuetst un faux négatif (FN). Les faux positifs
et les faux négatifs indiquent que les résultatiedtisont opposés a la condition réelle.

La sensibilité, la spécificité et I'exactitude sdétrites en termes de TP, TN, FN et
FP.

» sensitivity = TP/(TP + FN) = (Nombre d'évaluations vraimergipees)/(Nombre
de toutes les évaluations positives)

» specificity = TN/(TN + FP) = (Nombre d'évaluations vraimengaiédves)/(Nombre
de toutes les évaluations négatives)

e PPV=(TP/(TP+FP))
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«  VAN=(VN/(VN+VN))
e accuracy = (VN + PT)/(VN+VN+VN+FP) = (Nombre d'évaluations
correctes)/Nombre de toutes les évaluations) [68].

Tableau IV.3 Termes utilisés pour définir accuracy, sensitivifyecificity

Résultat du test| Etat (par exemple, maladie) Tel que déterminé pam norme de vérité

diagnostique Positive Négative Total de la ligne

Positive TP FP TP+FP (Nombre total
de sujets avec un test
positif)

Négative FN TN FN + TN (Nombre total|

de sujets avec un test
négatif)
Total de la colonne| TP+FN (Nombre total FP+TN (Nombre N = TP+TN+FP+FN

de sujets avec uneotal de sujets sangnombre total de sujets

condition donnée) condition donnée) | dans I'étude)

I\V.4 Evaluation des résultats de la segmentation dgpoumons

IV.4.1 Résultats obtenus pour le modéle 1
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Nous avons obtenu une précision de segmentati®i de

model accuracy

—— train
—— test
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>
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o
=
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Figure IV.6 Entrainement et validation de I'accracy pour modéle
model loss
— train
0.5 4 |—| test
0.4
@ 0.3 -
o
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W
0 10 20 30 40 50

epoch
Figure IV.7 Entrainement et validation de loss pour modele 1
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Les courbes suivantes montrent I'évaluation dedangntation proposée

The curve of Zipf
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Figure 1V.8 Résultat de courbes de Zipf et de Zipf inverse gianmon atteint de COVID-19 de
modele 1.
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The curve of fipf
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Figure 1V.9 Résultat de courbes de Zipf et de Zipf inversengiaumon sein de modéle 1.
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The curve of fipf
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Figure 1V.10 Résultat deourbes de Zipf et de Zipf inverse d’un poumoniattée pneumonie

de modéle 1.
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=
-

L3

Figure 1V.11 Exemple de X-ray d'échographie thoracique d’'umpau inpout de modele 1.

Figure IV.12 Exemple de masque X-ray d'échographie thoraciquemgbumon inpout de

modele 1.

Figure IV.13 Résultat de segmentation X-ray d'échographie tiquea d’un poumon inpout de

modele 1.
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IV.4.2 Résultats obtenus pour le modele 2

Nous avons obtenu une précision de segmentati®6 de

model accuracy
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Figure IV.14 Entrainement et validation de I'accracy pour mogele
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Figure 1V.15 Entrailnement et validation de loss pour modéle 2
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Les courbes suivantes montrent I'évaluation dedanentation proposée:

The curve of fipf
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Figure IV.16 Résultat de courbes de Zipf et de Zipf inverse gianmon atteint de COVID-19
de modele 2.
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log Frequency
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Figure IV.17 Résultat decourbes de Zipf et de Zipf inverse d’'un poumoniattde pneumonie

de modéle 2.
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Figure IV.18 Exemple de X-ray d'échographie thoracique d’'umpau inpout de modéle 2.

Figure IV.19 Exemple de masque X-ray d'échographie thoracigquemgbumon inpout de
modele 2.

Figure 1V.20 Résultat de segmentation X-ray d'échographie tiqua d’un poumon inpout de

modele 2.
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I\V.5 Evaluation de I'approche proposée de détectiode Covid-19

SVM (Support Vector Machine) avec le noyau RBF (Ra&asis Function) est une
méthode de classification fréquemment utiliséeetlarfournit généralement des résultats précis.
La plupart des recherches d'optimisation SVM seceottent sur I'optimisation des données
d'entrée, tandis que le paramétre de la fonctigmm@RBF), le sigma, qui est utilisé dans SVM a

également le potentiel d'améliorer les performaideeSVM lorsqu'il est optimisé.

Nous exposons sur le tableau V.4 les résultata diassification basée SVM obtenus. En
effet, pour le premier modele distinguant les poaosnportants une pneumonie, les poumons
portant le virus de Covid-19 et ceux normales $é@sisn ; nous avons obtenue une précision de
classification de I'ordre de 92%. Tandis que paudéuxieme modele distinguant les régions
d’intérét des lésions de Covid-19 ainsi que lesorégyd’intérét de Iésions de la pneumonie ; nous

avons obtenu 97%.

Tableau IV.4 Précision de la classification obtenue par les @gps proposées.

Nom modele de kernel C Accuracy
classification (SVM)

Modélel RBF 100.0 0.92
Modéle2 RBF 100.0 0.97

Tableau IV.5 Comparaison de I'approche proposée vis-a-vis dpsoapes de I'état de
I'art pour le pronostic automatique de Covid 19

Technigue
Reférences| d’apprentissage| Descripteurs| Evaluation Base des Covid 19 utilisée
Automatique des résultats
[69] CNN ResNet152 Acc = 97.39 Chest X-rays
[81] CNN VGG16 Acc =89.2% Chest X-rays
[82] CNN Xception Acc = 89.6% ImageNet
architectur
[86] CNN DarkNet Acc = 87.02¢ Covid-chest-Xrays-Bedt
[88] CNN DeTraC Acc =95.12% CXR image dataset
Modélel SVM Zipf et Zipf | Acc =80.1% [47], [49]
inverse
Modélel SVM Gabor Acc = 92.0% [47], [49]
Modélel SVM Zipf et Zipf | Acc =93.2% [47], [49]
inverse et
Gabo
Modéle2 SVM Zipf et Zipf | Acc = 97.0% [48]
inverse
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Chapitre 1V: Evaluion des résultats obtenus par I'approche suggérée

IV.6 Interface réalisée pour les approches proposee

Nous allons maintenant présenter les résultatsnabtgrace a des expériences réalisées
par I'application de notre approche de segmentai@tassification des échographies thoracigues.
Les fonctionnalités de notre interface sont lesantes :

1. Disponibilité des modéles pour d’éventuelles sedgatams ainsi que classifications de
nouvelles échographies thoraciques.
2. Sélectionner I'échographie thoracique a segmenteassifier.
3. Obtention de la segmentation de I'échographie ttigue par le modele de segmentation.
4. Obtention de la classification de I'échographierdioique par le modele de classification
basé I'algorithme des SVM.
Nous présentons sur la figure 1V.21, la fenétragpale de I'interface de nos approches.

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions  Covid-19/pneulonia/normal lungs

COVID-19 Detection

Figure 1V.21 Fenétre principale (home) des approches proposées.

Ensuite, nous devons choisir le modele désiré aisaelui de la distinction entre un
poumon atteint de Covid-19, un poumon atteint deupmonie ou un poumon normal ou bien celui

distinguant entre les Iésions de Covid-19 et celeeta pneumonie.
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Chapitre 1V: Evaluion des résultats obtenus par I'approche suggérée
Modéle Covid-19/Pneulonia/Normal lung

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions Cc

Covid-19/pneulonia/normal lungs
Select Chest X-ray Image

Select image... Browse
#.Scanner Image

Upload Chest X-ray

Figure 1V.22 Choix du modéle Covid-19/Pneulonia/normal lung.

Ensuite nous choisissons I'échographie thoracignence mentionné sur la figure IV.23.

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesion

Covid-19/pneulonia/normal lungs

Select Chest X-ray Image & oper X
& v A« dataset » croped_lung v
Select image... Browse
Organize v New folder
l».Scanner Image / =
Memire G
Upload Chest X-ray % 2Class

" 08-25-2021 (mer

" croped_lung

" Images

Covio-1 Covip-2 CovID-3 COvID-4
v O ThisPC 2
[ Desktop
| Documents
& Downloads
CovID-5 CovID-6 Covin-7 CovID-8
J\ Music v
File name: v! All Files v

Figure IV.23 Choix de I'échographie thoracique de modéle Cd@{Rneulonia/normal lung

L’échographie thoracique sera téléchargée darnsiface comme illustré sur la figure 1V.24.
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Chapitre 1V: Evaluion des résultats obtenus par I'approche suggérée

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions Covid-19/pneulonia/normal lungs

Covid-19/pneulonia/normal lungs
Select Chest X-ray Image

Select image... Browse

FEY

Figure 1V.24 Téléchargement de I'échographie thoracique de taddiévid-

19/Pneulonia/normal lung.

- Modele Covid-19/Pneumonia lesions

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions ~ Cavid-19/pneulonia/normal lungs

Covid-19/Pneumonia lesions
Select Chest X-ray Image

Select image... Browse
leiscanner Image

Upload Chest X-ray

Figure 1V.25 Choix du modéle Covid-19/Pneumonia lesions.

Ensuite nous choisissons I'échographie thoraciguence mentionné sur la figure IV.26.
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Chapitre 1V: Evaluion des résultats obtenus par I'approche suggérée

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions Covid-19/pneulonia/normal lungs

Covid-19/Pneumonia lesions
Select Chest X-ray Image € opn x

&« e Y« dataset > croped_lung v & | Searchcroped lung

Select image... Browse
Organize ¥ New folder

le2Scanner Image / ¥ T
emaeire !
Upload Chest X-ray % 2Class

" 08-25-2021 (mer

* croped lung

" Images COvID-1 CoviD-2 CovID-3
v I This PC -

[ Desktop

:“ Documents
‘ Downloads

CovID-3 CovID-6 cavin-7 CovID-8
J\ Music
File name: v! All Files v

/'

Figure IV.26 Choix de I'échographie thoracique du modéele Ca8d?neumonia lesions.

L’échographie thoracique sera téléchargée darnsiface comme illustré sur la figure 1V.27.

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions  Covid-19/pneulonia/normal lungs

Covid-19/Pneumonia lesions
Select Chest X-ray Image

Select image... Browse

7

Upload Chest X-ray

Figure 1V.27 Téléchargement de I'échographie thoracique du teadévid-19/Pneumonia

lesions.
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Chapitre 1V: Evaluion des résultats obtenus par I'approche suggérée

Maintenant si nous désirons faire appel au prem@tele segmentant 'organe du poumon
et réalisant sa classification, ceci sera comme®Xxgur la figure 1V.28 ou il s’est avéré que les

poumons sont attentes du Covid-19.

Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions  Covid-19/pneulonia/normal lungs

Load Chest X-ray Image

PNEUMONIA

RBF Accurcy Linear Accurcy  Hyperpar Accurcy

0.92 0.88 0.91

Figure 1V.28 Segmentation de I'organe du poumon et réalisalioda classification ou nous

pouvons affirmer que I'approche a classifié coepwnt le poumon comme atteint du Covid-19.

D’autre part, si nous désirons faire appel au daarimodeéle segmentant la Iésion présente
dans le poumon et réalisant sa classification, se@ comme indiqué sur la figure V.29 ou |l

s’est avéré que les lésions segmentées a papiownon sont bien celles relatives au Covid-19.
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Detection Covid Home Covid-19/Pneumonia lesions  Covid-19/pneulonia/normal lungs

Load Chest X-ray Image The segmented lung

Features Values

Pente 0.5433626958932571

Constante 0.28482048148527017

Entropy 1 0.3210407091124152

Entropy 2 0.8194564389843519

Oao_zipf 0.021822282973531504

Air_zipf 0.00030643253641948406

Oao_zipf_inv 0.0
CovID-19

Zi_pente 0.3655129548809899

RDF Accurcy  Linear Accurcy  Hyperpar Accurcy

0.9968 0.9936 0.9936

Figure 1V.29 Segmentation de la Iésion pulmonaire et réalisad®la classification ou nous
pouvons affirmer que I'approche a classifié coegwnt la Iésion comme spécifique au Covid-
19.
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Chapitre 1V: Evaluion des résultats obtenus par I'approche suggérée

V.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons expliqué la mise emeoele notre application ainsi que la
configuration matérielle et logicielle utilisée.les mesures de performances utilisées (la matrice
de confusion et les formules: accuracy, sensitigpecificity), et ensuit présenter évaluation des
résultats de la segmentation des poumons (le agcuta la segmentation, les courbes de
l'accuracy, le résultat de segmentation), A lafims avons présenté notre application en donnant
guelques captures d’écran qui expliquent I'évabmatie |'approche proposée de détection de
Covid-19.
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Conclusion générale

Conclusion générale

Face a une croissance exponentielle des cas de EMY/Ile diagnostic assisté par
ordinateur pour la détection fiable et rapide dewavirus est devenu une nécessité ; en vue de
'empéchement de la propagation du virus pendgratalémie afin d'alléger le fardeau du systéme
de santé [2]. En effet, avec une augmentation dubne de patients, la charge de travail des
radiologues pour ce processus de diagnostic augmagatement et le manque de disponibilité des
radiologues dans certains endroits est égalemestdfurAinsi, il y a un besoin urgent d'un appareil
ou d'un systeme qui identifie la maladie avec weau de précision acceptable, méme sans l'aide
d'un radiologue pour gagner du temps ainsi que pasgerver I'effort pour les plus nécessiteux
dans ces contextes de contraintes de temps. Spéeiat, avec la disponibilité limitée des kits de
test RT-PCR, le temps nécessaire pour traitersle les faibles taux de positivité aux premiers
stades et l'exigence d'une expertise humaine cenadilk exigent une méthode innovante de
détection du COVID-19.

Dans ce sens, les modéles basés sur I'l|A pourr@ientine bonne solution en procédant a
une analyse d'images médicales grace a un calmrhatisé, précis et efficace tel qu'un réseau de
neurones entraing, qui est capable de reprodgiggréeisions d'un cerveau humain [44].

Nous avons proposé un systeme CAD de segmentatiomatique des poumons pour la
détection du Covid-19. En effet, nous mettons ededce les zones suspectes pour apporter un

soutien supplémentaire a la décision prise pardéepsionnel.

Durant la segmentation des poumons ou bien demi&snous avons appliqué un modeéle
d'apprentissage en profondeur U-Net pré-entraingodenons ainsi que de Iésions pulmonaires
qui partagent plus de connaissances avec linfec@®VID-19 et apprennent quelques

représentations visuelles a usage général polédems pulmonaires [45].

Par la suite, la quantification texturale des ragid’intérét était selon diverses fréquences
et orientations pour le processus de classificaioneffet, les réponses des régions d’intérét aux
filtres de Gabor étaient fusionnées avec les dasenis issus de I'analyse des régions d’intérét par
les lois de Zipf et de Zipf inverse.

A partir des résultats trés satisfaisant obtenass ipouvons tirer une variante sur le fait
gue les médecins et les scientifiques devraiertereber les meilleurs moyens de fournir de

meilleurs soins aux patients par l'utilisation daide des algorithmes de I'apprentissage
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automatique et profond. En effet, la structure chdéte d’apprentissage profond nécessite des
connaissances riches ; par conséquent, la rechdeche&seau neuronal remplacera probablement
la conception manuelle [2].

Finalement, on espere que ce modeste travail aédannapercu sur ce domaine de
recherche trés actif, intéressant, et défiantaleail entameé reste ouvert a de futures contribstio

et améliorations.
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