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Résumé iii

Résumé
Le cancer du foie, un type de cancer courant qui se développe à partir des cellules hépatiques,

représente un défi majeur en matière de diagnostic en raison de ses symptômes souvent
asymptomatiques aux premiers stades. L’imagerie médicale, notamment la tomodensitométrie
(CT scan), joue un rôle crucial dans le diagnostic de cette maladie, mais l’analyse manuelle
des images est une tâche complexe et chronophage. Dans notre travail, nous avons exploité les
réseaux antagonistes génératifs (GAN), en particulier les modèles DCGAN, pour générer des images
synthétiques de foie et améliorer la détection des anomalies associées au cancer du foie. En utilisant
une architecture spécifique de GAN développée pour les images CT de foie, nous avons pu produire
des images visuellement plausibles qui ressemblent aux images réelles issues des CT scans, et notre
modèle de détection a montré une capacité efficace à distinguer les images de foie cancéreux des
images normales. Les résultats de notre travail montrent que les GAN, et en particulier les DCGAN,
peuvent produire des images synthétiques de haute qualité et améliorer la détection précoce des
anomalies hépatiques, ce qui est crucial pour une prise en charge efficace du cancer du foie.

Mots-clés : Imagerie médicale, Tomodensitométrie (CT scan), Cancer du foie, Deep Learning,
Réseaux antagonistes génératifs, Réseaux de neurons convolutifs, DCGAN, TensorFlow, Keras.
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Abstract
Liver cancer, a common type of cancer that develops from liver cells, represents a major diagnostic

challenge due to its often-asymptomatic nature in the early stages. Medical imaging, particularly
computed tomography (CT scan), plays a crucial role in diagnosing this disease, but manual image
analysis is a complex and time-consuming task. In our work, we leveraged generative adversarial
networks (GAN), particularly DCGAN models, to generate synthetic liver images and improve the
detection of anomalies associated with liver cancer. By using a specific GAN architecture developed
for liver CT images, we were able to produce visually plausible images that resemble real CT scans,
and our detection model demonstrated an effective ability to distinguish between cancerous and
normal liver images. The results of our work show that GANs, particularly DCGANs, can produce
high-quality synthetic images and enhance the early detection of liver anomalies, which is crucial
for the effective management of liver cancer.

Keywords : Medical imaging, Computed tomography (CT scan), Liver cancer, Deep Learning,
Generative adversarial networks, Convolutional neural networks, DCGAN, TensorFlow, Keras.
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Introduction générale 1

Introduction générale
L’imagerie médicale est un domaine de recherche extrêmement dynamique dans le traitement

des images. Grâce aux avancées récentes réalisées dans ce secteur, le diagnostic des pathologies peut
être effectué avec une plus grande précision. De plus, ces progrès ouvrent de nouvelles perspectives
prometteuses en matière de traitement pour de nombreuses maladies. Le cancer du foie est un type
de cancer courant qui se développe à partir des cellules hépatiques. Les principaux facteurs de risque
sont les hépatites virales B et C, la consommation excessive d’alcool, certaines maladies héréditaires
et l’exposition à des toxines. Les symptômes peuvent inclure la perte de poids, la fatigue, les nausées,
les vomissements et les douleurs abdominales, mais il est souvent asymptomatique aux premiers
stades. Le diagnostic repose sur l’imagerie médicale, ainsi que sur la biopsie. Le traitement dépend
du stade et comprend la chirurgie, la chimiothérapie, la radiothérapie ou la greffe de foie. Les
techniques d’imagerie médicale, telles que la tomodensitométrie (CT scan), jouent un rôle crucial
dans la détection et le diagnostic précoces de cette maladie. Cependant, l’analyse manuelle de ces
images est une tâche complexe et chronophage qui dépend largement de l’expertise des radiologues.
La prévention passe par la vaccination contre l’hépatite B, l’évitement des facteurs de risque comme
l’alcool, et le dépistage précoce pour augmenter les chances de guérison. Dans notre projet, nous
proposons l’utilisation des réseaux GAN pour la détection du cancer du foie. Les GAN sont une
classe de modèles d’apprentissage profond capables de générer des données synthétiques qui imitent
fidèlement les données réelles. En particulier, nous nous concentrons sur les modèles DCGAN (Deep
Convolutional GAN) pour générer des images de foie et les utiliser pour améliorer la détection
du cancer à partir de CT scans. L’objectif principal de ce travail est de développer un modèle
capable non seulement de générer des images de foie réalistes mais aussi de détecter efficacement
les anomalies indicatives de la présence de tumeurs. Ce mémoire comprend quatre chapitres :

— Dans le premier chapitre nous parlerons de traitement d’image et l’imagerie médicale et le
cancer du foie.

— Dans le deuxième chapitre nous présenterons l’apprentissage en profondeur et nous
expliquerons l’architecture des réseaux neuronaux convolutifs (Convolutional Neural network
ou CNNs). Dans ce chapitre, nous apprendrons plus sur l’architecture d’un réseau neuronal
convolutif et sur toutes ses propriétés telles que les couches, les fonctions.

— Dans le troisième chapitre nous présenterons GAN particulierement DCGAN et un état de
l’art DE l’utulisation desGAN pour le traitement des images médicales.

— le dernier chapitre concerne notre application de la classification et l’augmentation des images
médicales.



CHAPITRE 1
Généralités
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1 Généralités

1.1 Introduction
L’imagerie médicale est un outil indispensable pour le diagnostic et le suivi des maladies,

permettant une visualisation non invasive des structures et des processus physiologiques du
corps humain. Ce chapitre examine les principes fondamentaux de l’imagerie médicale, les
diverses technologies utilisées et leur importance dans le diagnostic et le traitement. Nous
discuterons également des bases du traitement d’images, des types d’images disponibles et de
leurs caractéristiques distinctives. Enfin, nous aborderons le cancer du foie en détaillant ses types,
ses symptômes et les méthodes de traitement, tout en mettant en lumière le rôle crucial de l’imagerie
médicale.

1.2 Imagerie médicale
L’imagerie médicale est une discipline essentielle en médecine qui permet la visualisation des

structures internes du corps humain de manière non invasive. Utilisant diverses technologies telles
que les rayons X, l’IRM et l’échographie, elle joue un rôle crucial dans le diagnostic, le suivi et
le traitement des maladies.L’imagerie médicale permet aux médecins d’examiner l’intérieur du
corps d’un patient sans avoir recours à la chirurgie [2], Elle englobe un ensemble de techniques qui
permettent de visualiser des parties ou des organes du corps humain et d’en conserver des images.
Ces techniques sont utilisées pour établir un diagnostic, guider des interventions thérapeutiques, ou
évaluer les résultats des traitements [3].

1.2.1 Historique de l’magerie médicale

L’imagerie médicale a une longue histoire de développement et voici les innovations les plus
importantes qui ont marqué l’histoire de la radiologie et de l’imagerie médicale (voir aussi la figure
1.1) :

— 1895 : Wilhelm Conrad Roentgen découvre les rayons X en Allemagne, capturant la première
image de la main de sa femme.

— 1896 : Les rayons X sont rapidement utilisés médicalement, tandis qu’Antoine-Henri Becquerel
découvre la radioactivité.

— 1914-1918 : Les équipements radiologiques sont utilisés dans les hôpitaux de campagne
pendant la Première Guerre mondiale.

— 1918 : George Eastman introduit le film, remplaçant les radiographies sur plaques de verre.
— 1946 : Edward Purcell et Felix Bloch découvrent indépendamment la résonance magnétique

nucléaire (RMN).
— 1955 : Ian Donald et Tom Brown développent un échographe portable pour la gynécologie.
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— 1961 : James Robertson conçoit le premier scanner de Tomographie à Emission de Positons
(TEP) à plan unique.

— 1975 : Les échographies en temps réel utilisant les ultra-sons sont enregistrées pour la
première fois, élargissant les applications de l’imagerie médicale.

— 1977 : Raymond Damadian réalise la première IRM, ouvrant de nouvelles applications en
imagerie médicale.

— Années 1990 : L’échographie devient courante pendant la grossesse pour surveiller le
développement fœtal.

— 1992 : Seiji Ogawa, John Belliveau et Pierre Bandettini réalisent la première IRM fonctionnelle
du cerveau.

— 2000 : Le scanner PET-CT de David Townsend et Ronald Nutt est nommé inveantion
médicale de l’année par TIME Magazine [4].

Figure 1.1 – Historique de l’imagerie médicale

1.2.2 Les différentes technologies d’imagerie médicale

Il existe une variété de technologies d’imagerie médicale, chacune utilisant des méthodes physiques
distinctes pour observer les tissus du corps humain et fournir des informations spécifiques à leur
sujet.
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1.2.2.1 Les rayons X

Les rayons X sont une forme de rayonnement électromagnétique similaire à la lumière, mais
invisible et hautement énergétique. Leur énergie leur permet de pénétrer profondément dans la
matière vivante (voir la figure 1.2).

Figure 1.2 – Une des premières radiographies prise par Wilhelm Rontgen

1.2.2.2 Le scanner (tomodensitométrie)

Le scanner, également connu sous le nom de tomodensitométrie dans le langage scientifique, repose
sur le même principe que la radiologie, utilisant une source de rayons X. Il permet d’étudier diverses
parties du corps humain telles que le cerveau, la cage thoracique, l’abdomen ou les os, permettant
ainsi de détecter des anomalies qui ne sont pas visibles sur des radiographies conventionnelles [5]
(voir la figure 1.3).

Figure 1.3 – Image médicale par scanner [5]
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1.2.2.3 Radiographie

La radiographie, une technique d’imagerie médicale basée sur les rayons X découverts par Wilhelm
Conrad Röntgen en 1895, fournit des images du corps humain en utilisant de faibles doses de rayons
X. Elle enregistre sur un film photographique l’image projetée de transparence aux rayons X d’une
région anatomique. Les radiographies simples ou standards permettent principalement d’obtenir des
clichés en deux dimensions des structures osseuses et articulaires. Elles sont largement utilisées en
orthopédie et en rhumatologie. La radiographie de contraste permet de visualiser certains organes
ou parties creuses en les remplissant d’un produit opaque aux rayons X. Découverte il y a plus de
100 ans, la radiographie reste un outil diagnostique essentiel dans de nombreux domaines médicaux
[6] (voir la figure 1.4).

Figure 1.4 – Radiologie rayons-X [6]

1.2.2.4 L’imagerie par résonance magnétique (IRM)

est une technique développée depuis environ cinquante ans.elle permet de visualiser la structure
anatomique de n’importe quelle partie du corps, en particulier les tissus mous tels que le cerveau, la
moelle épinière, les viscères, les muscles et les tendons, grâce à la résonance magnétique nucléaire
(RMN). L’IRM peut également suivre l’activité d’organes comme le cerveau en observant l’afflux de
sang oxygéné dans certaines zones[7] (voir la figure 1.5).
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Figure 1.5 – IRM Cérébrale [7]

1.2.3 L’importance de l’imagerie médicale

L’imagerie médicale revêt une importance cruciale dans le domaine de la santé. Elle permet
un diagnostic précis des pathologies et des lésions, facilitant ainsi une prise en charge médicale
adéquate, tout en étant essentielle pour le suivi des traitements. En élargissant l’accès à l’imagerie
médicale, il est possible de sauver des vies en diagnostiquant précocement des affections guérissables,
réduisant ainsi le fardeau du cancer et d’autres maladies dans le monde. De plus, les avancées
technologiques dans ce domaine ont révolutionné la médecine en permettant une visualisation
détaillée de l’anatomie et des processus physiologiques du corps humain, ouvrant de nouvelles
perspectives en recherche biomédicale et améliorant la compréhension des mécanismes pathologiques
et des réponses aux traitements.

1.2.4 Le potentiel de l’IA pour l’imagerie médicale

L’intelligence artificielle (IA), notamment l’apprentissage automatique (ML), révolutionne le
secteur de la santé, en particulier l’imagerie médicale, avec un impact significatif. Le marché mondial
de l’IA devrait atteindre 914.8 milliards de dollars d’ici 2028, soulignant son potentiel croissant.
Grâce à sa capacité à analyser les analyses médicales avec une précision et une rapidité supérieures,
l’IA transforme l’imagerie médicale en améliorant les dépistages et en permettant une détection
précoce des maladies. En radiologie, elle se révèle efficace pour identifier des affections telles que la
tuberculose, la pneumonie et le cancer du poumon avec une précision surpassant souvent celle des
radiologues expérimentés. Dans le domaine de la médecine de précision, l’IA joue un rôle significatif
en décodant les caractéristiques des tumeurs, facilitant ainsi la personnalisation des traitements.
De plus, elle est essentielle pour prédire et évaluer les risques, permettant une détection précoce
des problèmes de santé avant l’apparition des symptômes [8].

1.3 Traitement d’images
Le traitement d’images désigne l’ensemble des techniques et des méthodes utilisées pour modifier

ou améliorer une image numérique. Cela inclut un large éventail d’opérations, telles que l’ajustement
de la luminosité et du contraste, la correction des couleurs, la suppression du bruit, la détection
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d’objets, la segmentation, la classification, etc. L’objectif principal du traitement d’images est
d’obtenir une image de meilleure qualité ou de rendre l’information visuelle plus compréhensible
pour l’analyse ou la présentation. L’importance du traitement d’images réside dans sa capacité à
améliorer la qualité visuelle des images, à extraire des informations pertinentes à partir de celles-ci
et à automatiser des tâches complexes.

1.3.1 Définition

1.3.1.1 L’image

Une image est une représentation visuelle générée par différents moyens comme la peinture
ou la photographie. Pour l’humain, c’est un ensemble d’informations structurées significatives à
l’affichage. Pour une machine, une image analogique est décrite comme une fonction continue f(x, y)

d’intensité lumineuse et couleur en chaque point (x, y). Sous cette forme, l’image est inexploitable
et nécessite une numérisation préalable.

1.3.1.2 L’image numérique

Une image numérique est une représentation discrète où la surface est divisée en une grille de
pixels. Chaque pixel encode un niveau de gris ou une valeur de couleur. La numérisation convertit
une image analogique continue en une matrice bidimensionnelle de valeurs numériques f(x, y).
Les coordonnées (x, y) localisent chaque point, tandis que f(x, y) représente l’intensité lumineuse
mesurée au point par le capteur. Ainsi, chaque pixel stocke une valeur quantifiant la lumière reçue
localement [9].

1.3.2 Les types d’image

1.3.2.1 Image binaire

Une image binaire est une image M ×N où chaque pixel ne peut avoir que deux valeurs : 0 pour
le noir ou 1 pour le blanc. Le niveau de gris est codé sur 1 bit, avec 0 représentant le noir et 1 le
blanc. Ainsi, pour un pixel p(i, j), seules les valeurs p(i, j) = 0 (noir) ou p(i, j) = 1 (blanc) sont
possibles.

1.3.2.2 Image en niveau de gris

Le niveau de gris représente l’intensité lumineuse en un point de l’image. Un pixel peut prendre
des valeurs allant du noir (0) au blanc (255), en passant par des niveaux intermédiaires. Pour coder
les niveaux de gris, on attribue à chaque pixel une valeur numérique entre 0 et 255 correspondant
à la quantité de lumière reçue. Ainsi, un pixel n’est plus codé sur 1 bit mais sur 1 octet (8 bits)
permettant 256 niveaux [2] (voir la figure 1.6).
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Figure 1.6 – Image gris [2]

1.3.2.3 Image couleur (RGB)

Une image RGB est une image numérique dans laquelle chaque pixel est représenté par trois
valeurs codées sur 8 bits, correspondant aux intensités des composantes rouge, verte et bleue. La
combinaison de ces trois couleurs primaires permet de reproduire une large palette de couleurs [10]
(voir la figure 1.7).

Figure 1.7 – Image couleur [10]

1.3.2.4 Image indexée

La plupart des images n’exploitent pas les 16 millions de couleurs disponibles en raison des
contraintes de stockage et de gestion de fichiers. Elles utilisent plutôt une palette de couleurs qui
représente la liste des couleurs qu’elles contiennent. Ainsi, la valeur d’un pixel correspond à un
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indice dans cette palette. Par exemple, un indice de 6 indique la référence dans la palette de couleur
fournissant les proportions de chaque couleur de base (Rouge, Vert, Bleu) (voir la figure 1.8).

Figure 1.8 – Image indexé

1.3.3 Les caractéristiques d’image

L’image est caractérisé par les paramètres suivants :

— Pixel :Une image numérique est composée d’un ensemble de petits points appelés pixels
(abréviation de "picture element"). Le pixel représente ainsi la plus petite unité constitutive
d’une image numérique. C’est une valeur numérique représentative des intensités lumineuses.
Tout comme le bit est la plus petite unité d’information qu’un ordinateur peut traiter, le
pixel est le plus petit élément que les matériels et logiciels peuvent manipuler sur une image
[11] (voir la figure 1.9).

Figure 1.9 – Présentation de pixel [11]

— Histogramme :Il s’agit de la représentation visuelle d’une variable statistique, réalisée à
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travers un histogramme ou un diagramme en bâtons, où chaque classe de la variable est
associée à un rectangle dont la longueur est proportionnelle à l’amplitude de la classe et la
hauteur à l’effectif de cette classe.

Dans le domaine de la photographie numérique, l’histogramme d’une image présente sur
l’axe horizontal (abscisses) le nombre de valeurs de luminosité différentes qu’un pixel peut
prendre, allant de 0 à la valeur maximale (voir la figure 1.10).

Figure 1.10 – Histogramme d’une image

— Dimension : Il s’agit de la dimension de l’image, qui est représentée sous forme d’une matrice
où chaque élément représente une valeur numérique correspondant à l’intensité lumineuse
d’un pixel. Le produit du nombre de lignes de cette matrice par le nombre de colonnes nous
donne le nombre total de pixels dans l’image [12].

— Contraste : Il s’agit de la nette différence entre deux zones distinctes d’une image,
spécifiquement entre les zones sombres et claires. Le contraste est établi en comparant
les luminances de ces deux zones de l’image [13].

— Luminance : La luminance représente le niveau de luminosité des points présents dans une
image. Elle est également définie comme le rapport entre l’intensité lumineuse d’une surface
et sa surface apparente, pour un observateur distant. Le terme "luminance" est souvent
utilisé à la place de "brillance", qui fait référence à l’éclat d’un objet. Une bonne luminance
est caractérisée par :
— Des images lumineuses et éclatantes.
— Un bon contraste : il est important d’éviter les images où la gamme de contraste tend

vers le blanc ou le noir, car cela entraîne une perte de détails dans les zones sombres ou
lumineuses.

— L’absence de parasites [14].
— Bruit : Le bruit, également appelé parasite, dans une image résulte de variations soudaines

dans l’intensité d’un pixel par rapport à ses pixels voisins. Il est généré par l’éclairage des
dispositifs optiques et électroniques du capteur. Les sources de bruit incluent :
— La qualité de l’appareil de capture.
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— Les conditions de prise de vue telles que la luminosité, les mouvements de la scène [15],
etc.

1.3.4 Segmentation des images

La segmentation constitue l’une des étapes critiques de l’analyse d’images, influençant directement
la qualité des mesures effectuées par la suite. Elle représente généralement la première phase d’un
traitement plus complexe, tel que la reconnaissance de formes, et vise à délimiter les contours des
objets soumis à l’analyse. Son objectif est de définir des régions d’intérêt afin de les extraire du
fond. Une méthode de segmentation efficace sera celle permettant une interprétation précise de
l’image, simplifiant son contenu sans le réduire excessivement. Actuellement, il existe de nombreuses
techniques de segmentation, toutes sensibles au bruit. Il est donc crucial de commencer par
nettoyer l’image en appliquant les filtres habituels d’atténuation du bruit. Parmi les approches de
segmentation les plus connues, on peut citer : le seuillage, la segmentation basée sur les régions et
la segmentation basée sur les contours [16].

Les objectif de segmentation sont :
— Fournir des régions homogènes (selon un critère donné).
— Localiser de manière précise les contours des régions.
— L’étude et l’interprétation des structures anatomiques.
— Réduction de bruit [17].

1.3.5 Classification des images

La classification consiste à attribuer une forme à une ou plusieurs classes, qu’elles soient prédéfinies
ou non, en se basant sur des caractéristiques similaires. Cette attribution est déterminée par une
règle de décision [18].

Dans le domaine de la détection du cancer, la classification est le processus visant à identifier
des zones potentiellement cancéreuses en se fondant sur certaines caractéristiques spécifiques des
tissus ou des cellules. Par exemple, lorsqu’il est nécessaire d’analyser des images médicales pour
détecter des signes précoces de cancer, la classification permet de traduire les informations visuelles
en informations diagnostiques pertinentes. Habituellement, deux approches sont envisageables : la
classification supervisée, où le modèle est entraîné sur des données annotées de manière à distinguer
les caractéristiques associées au cancer, et la classification non supervisée, qui cherche à identifier
des modèles ou des structures dans les données sans supervision préalable [19].

1.4 Détail sur le cancer du foie
Le cancer du foie est un type de cancer qui commence dans les cellules du foie. Les deux types

principaux sont le carcinome hépatocellulaire, qui commence dans les principales cellules du foie
appelées les hépatocytes, et le cholangiocarcinome, qui commence dans les cellules tapissant les
conduits biliaires (voir la figure 1.11).
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Figure 1.11 – Représentation de cancer de foie

Il existe deux grands types de cancers du foie : En fonction de leur lieu d’origine, les cancers se
divisent en deux catégories : les cancers primitifs et les cancers métastatiques. Les cancers primaires
du foie se développent à partir de cellules cancéreuses présentes dans le foie lui-même, tandis que
les cancers métastatiques sont des tumeurs qui se forment dans d’autres parties du corps avant de
migrer vers le foie.

— Cancers primitifs du foie : Les cancers primaires du foie, principalement des carcinomes
hépatocellulaires, se développent souvent dans un foie déjà affecté par des maladies comme
la cirrhose. Ils sont moins fréquents chez les personnes ayant un foie sain. D’autres types de
tumeurs hépatiques, tels que le cholangiocarcinome et l’angiosarcome, sont moins courants.

— Cancers métastatiques du foie : Les cancers métastatiques sont bien plus fréquents que
les cancers primaires (20 à 50 fois). Cela s’explique par la fonction filtrante du foie qui draine
tout le sang de l’organisme. Ainsi, les cellules cancéreuses libérées dans le sang, par exemple
par une tumeur pulmonaire, ont tendance à coloniser et à se développer dans le foie [20].

Figure 1.12 – Cancer du foie métastatique
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1.4.1 Les facteurs de risque

— Cirrhose et cancer du foie :La majorité des cancers du foie (environ 80 %) sont liés à la
cirrhose, une maladie hépatique chronique qui altère le fonctionnement du foie et favorise le
développement de tumeurs malignes.

— Causes de la cirrhose : La cirrhose résulte d’une inflammation chronique du foie due
principalement à une consommation excessive d’alcool, aux infections par les virus de l’hépatite
B et C, ou plus rarement à certaines maladies métaboliques.

— Processus de fibrose : L’inflammation chronique entraîne une fibrose, la formation de tissu
cicatriciel fibreux. Si cette fibrose persiste, elle peut évoluer vers une cirrhose où le foie est
gravement endommagé et dysfonctionnel.

— Risque de cancer et facteurs individuels :Le cancer peut se développer dès les premiers
stades de la fibrose, mais tous les patients cirrhotiques ne développent pas un cancer du foie.
Le risque dépend de la cause initiale de la cirrhose et de facteurs individuels tels que l’âge, le
sexe, et le mode de vie.

— Virus de l’hépatite B et C :Les hépatites B et C sont la principale cause mondiale de
carcinome hépatocellulaire, causant une infection chronique du foie qui évolue vers la fibrose,
la cirrhose, et le cancer.

— Consommation d’alcool :La consommation excessive d’alcool peut entraîner une cirrhose
hépatique et augmenter le risque de cancer du foie, ce risque augmentant avec la quantité et
la durée de consommation.

— Stéatose hépatique non alcoolique :Courante chez les personnes obèses, diabétiques ou
avec un taux élevé de triglycérides, cette condition implique une accumulation de graisse
dans le foie et une inflammation chronique. Traiter les pathologies sous-jacentes réduit les
risques de cirrhose.

— Hémochromatose héréditaire :Cette condition entraîne un stockage excessif de fer dans
le foie, conduisant à des lésions graves comme la cirrhose et augmentant le risque de cancer.
Le dépistage et un traitement précoce réduisent les risques de complications hépatiques.

— Exposition à des substances toxiques :L’exposition répétée à certaines substances comme
l’aflatoxine B1 (produite par des moisissures), le tabagisme, ou la consommation régulière de
stéroïdes anabolisants, augmente le risque de cancer du foie [20].

1.4.2 Symptômes et diagnostic

1.4.2.1 Symptômes

Le cancer du foie peut se manifester par des symptômes peu spécifiques comme [21] :
— Perte de poids inexpliqué.
— Fatigue constante.
— Perte d’appétit ou sensation de satiété rapide.
— Nausées, vomissements.
— Fièvre.
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— Masse palpable sous les côtes droites (foie augmenté).
— Masse palpable sous les côtes gauches (rate augmentée).
— Douleurs abdominales ou au niveau de l’omoplate droite.
— Démangeaisons.

1.4.2.2 Le diagnostic

Le diagnostic du cancer du foie est basé sur les examens suivants :
— Un examen clinique : Un examen clinique peut révéler une augmentation du volume du

foie ou de la rate, une accumulation de liquide dans l’abdomen, un jaunissement cutané et
oculaire (jaunisse), ou d’autres signes de dysfonctionnement hépatique.

— Une prise de sang : L’analyse sanguine peut indiquer des taux élevés d’alpha-fœtoprotéine
(AFP), un marqueur tumoral, chez 50 à 75 % des patients atteints d’un cancer du foie.
Cependant, un taux normal d’AFP n’exclut pas la présence d’une tumeur, et un taux élevé
ne confirme pas nécessairement un cancer. Le dosage de l’AFP n’est donc pas fiable à lui
seul pour détecter un cancer du foie.

— L’imagerie : L’échographie est le premier examen d’imagerie effectué. En cas d’anomalie,
un scanner et/ou une IRM avec produit de contraste sont nécessaires pour mieux caractériser
la lésion et différencier un cancer primaire du foie d’autres pathologies. Pour les petits
nodules (<1 cm), un contrôle après 3 mois est recommandé. Pour les gros nodules (>3 cm),
le diagnostic de cancer est généralement clair. Pour les nodules intermédiaires, surtout si le
taux d’AFP est normal, une biopsie hépatique est nécessaire pour confirmer le diagnostic.
L’imagerie permet donc de détecter et caractériser les anomalies hépatiques, complétée par
la biopsie en cas de doute.

— La biopsie : Contrairement à d’autres cancers, la biopsie n’est pas systématiquement réalisée
en premier pour le cancer du foie. Les examens d’imagerie modernes (échographie, scanner,
IRM) combinés au dosage de l’AFP permettent souvent de diagnostiquer un cancer du foie
sans biopsie. La biopsie est requise seulement si un doute persiste après les examens non
invasifs.

— Les examens du bilan d’extension : Après confirmation du diagnostic de cancer du foie,
des examens complémentaires sont nécessaires pour évaluer l’étendue de la maladie et vérifier
la présence de métastases. Ils déterminent le stade d’évolution de la tumeur [21].

1.4.3 Epidémiologie du cancer du foie

L’épidémiologie du cancer du foie est marquée par une incidence croissante de la maladie ces
dernières décennies, avec des facteurs de risque variés incluant des expositions environnementales
et professionnelles, les hépatites virales, l’alcoolisme, l’obésité, le diabète de type 2, l’hépatite B/D
ou C, et le tabagisme (voir la figure 1.13).
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Figure 1.13 – incidence et mortalité selon le type de cancer, par Vivien Delmon

Le cancer du foie est le 4e cancer le plus mortel chez les hommes et le 7e chez les femmes, avec
une survie à 5 ans des patients atteints de seulement 18%.

1.4.4 Traitements du cancer du foie

Le traitement du cancer du foie dépend de :
— La fonction hépatique résiduelle et l’état général du foie.
— Les caractéristiques de la ou des tumeurs, à savoir leur taille, leur localisation précise au sein

du foie, ainsi que leur nombre.
— L’extension de la maladie cancéreuse, c’est-à-dire si elle s’est propagée ou non au-delà du foie

vers d’autres organes.
— L’âge du patient et son état de santé global, prenant en compte les éventuelles.

Les cancers du foie qui peuvent être réséqués ou transplantés (stade précoce et certaines tumeurs
au stade intermédiaire) :

— La résection chirurgicale partielle du foie est envisagée pour les cancers détectés précocement,
avec un foie sain. Le succès dépend de la taille et de la proximité des tumeurs avec les
vaisseaux sanguins. Une évaluation minutieuse est nécessaire pour les tumeurs volumineuses
ou proches des vaisseaux, car les risques de complications et de récidive sont accrus.

— Pour les tumeurs de grande taille ou ayant atteint les vaisseaux, le risque de récidive locale est
élevé. La transplantation hépatique peut être envisagée pour les patients avec un stade très
précoce du cancer, si leur état le permet. L’évaluation de l’extension tumorale, de la fonction
hépatique, et de l’état général est cruciale pour choisir la meilleure option de traitement.
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— La chimiothérapie associée à la chirurgie pourrait prolonger la survie de certains patients,
mais ces résultats ne sont pas universels. Des études supplémentaires sont nécessaires pour
évaluer l’efficacité d’autres traitements combinés à la chirurgie.

— La greffe de foie est une option si le cancer est précoce mais que le foie est endommagé, ou si
la tumeur est difficilement accessible chirurgicalement. Cependant, l’attente peut être longue.
En attendant, d’autres options comme l’embolisation ou l’ablation peuvent être envisagées
pour contrôler la progression tumorale [22].

1.4.5 Conclusion

L’imagerie médicale joue un rôle essentiel dans le diagnostic et le suivi des maladies. Dans
ce chapitre, nous avons exploré les différentes technologies d’imagerie médicale ainsi que leur
importance respective. Nous avons également abordé les principes de base du traitement d’images et
leur application en médecine. Plus spécifiquement, nous nous sommes penchés sur le cancer du foie,
en examinant les différents types de cette maladie, leurs symptômes, et les options thérapeutiques
disponibles.



CHAPITRE 2
Apprentissage profond



2 Apprentissage profond 17

2 Apprentissage profond
Ce chapitre est consacré à l’étude du domaine de l’apprentissage profond (deep learning), en

mettant particulièrement l’accent sur les réseaux neuronaux convolutifs (CNN). Les CNN sont une
technologie de pointe dans le domaine de l’apprentissage profond, révolutionnant la manière dont
les machines peuvent analyser et interpréter des données visuelles, comme les images et les vidéos.
Ils sont particulièrement efficaces pour la détection de motifs complexes dans les données visuelles
et jouent un rôle crucial dans des applications telles que la détection du cancer du foie.

2.1 Introduction
Ce chapitre a pour objectif de fournir une compréhension approfondie des concepts fondamentaux

de l’apprentissage profond et des réseaux neuronaux convolutifs (CNN), en préparation à l’étude des
Réseaux antagonistes génératifs à convolution profonde (DCGAN, de l’anglais "Deep Convolutional
Generative Adversarial Networks") qui seront utilisés dans notre application pour la détection du
cancer du foie :

— Nous commencerons par une exploration approfondie des bases de l’apprentissage profond,
incluant les principes de l’apprentissage automatique, de l’intelligence artificielle (IA), de
l’apprentissage machine (ML), et des concepts clés de l’apprentissage profond.

— Par la suite, nous examinerons les réseaux neuronaux convolutifs (CNN), en abordant leur
motivation, leur architecture et leur fonctionnement, ainsi que leurs applications.

2.2 Intelligence artificielle (IA)
L’intelligence artificielle (IA) est la simulation de l’intelligence humaine dans les machines, leur

permettant d’accomplir des tâches qui nécessitaient auparavant l’intervention humaine. Elle permet
aux machines d’apprendre de l’expérience, reconnaître des schémas et s’adapter à de nouvelles
situations [23, 24], ce qui les rend précieuses pour diverses applications, de la recommendation [25],
au génie civil [26], à la santé [27] en passant par la finance [28].

Les technologies de l’IA englobent plusieurs domaines, notamment l’apprentissage automatique,
le deep learning (voir la figure 2.1), le traitement du langage naturel, la robotique et les systèmes
experts. En ce qu’il s’agit de la santé, elle a notamment un impact significatif sur la gestion des
patients atteints de cancer et la médecine en général :

— Diagnostic et détection du cancer : en aidant à la détection des signes précoces du
cancer et en analysant des images médicales telles que les radiographies et les scanners. L’IA
peut également contribuer à la classification des tumeurs malignes [29, 30].

— Prédiction de la réponse au traitement : en utilisant des algorithmes prédictifs, on
arrive à estimer la probabilité de réponse d’un patient à un traitement spécifique [31]. Cela
permet une personnalisation des thérapies.
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Figure 2.1 – Exploration des techniques d’apprentissage automatique

— Génomique du cancer : l’IA peut analyser les données génomiques pour identifier des
mutations spécifiques associées au cancer pour aider à orienter les traitements ciblés [32].

2.3 Apprentissage automatique (ML)
L’Apprentissage Automatique (ML) est une sous-discipline de l’IA (voir la figure 2.1) qui permet

aux machines d’apprendre à partir de données sans être explicitement programmées. En d’autres
termes, au lieu d’écrire un programme spécifique pour effectuer une tâche donnée, un algorithme
d’apprentissage automatique peut être entraîné sur un ensemble de données pour identifier des
motifs et des relations dans ces données, puis utiliser ces connaissances pour faire des prédictions
ou prendre des décisions sur de nouvelles données non explorées auparant par l’algorithme [24].

L’expérience dont un algorithme d’apprentissage automatique apprend peut prendre différentes
formes : des données étiquetées ou non étiquetées, des retours d’utilisateurs, des archives de
journalisation ou de recensement quelconques, ou des interactions avec l’environnement.
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Figure 2.2 – Quelques applications et types de l’apprentissage automatique / Christelle Julias,
smartpredict.ai

2.3.1 Différents types de l’apprentissage automatique

Les méthodes d’apprentissage automatique sont généralement divisées en quatre catégories, en
fonction de la tâche et du type de rétroaction disponible pour le système d’apprentissage : [24] :

— Apprentissage supervisé : l’algorithme est présenté avec un ensemble de données
d’entraînement composé de paires entrée/sortie, où les caractéristiques d’entrée sont
généralement représentées sous forme de vecteur, et les étiquettes de sortie sont des catégories
ou des valeurs prédéfinies [24, 33]. L’objectif de l’algorithme est d’apprendre une fonction
qui peut prédire avec précision l’étiquette de sortie pour une nouvelle entrée 1.

— Apprentissage non supervisé : contrairement à l’apprentissage supervisé, l’apprentissage
non supervisé apprend des motifs dans les données sans aucune supervision explicite ou
orientation à partir d’exemples étiquetés. L’algorithme est présenté avec un ensemble de
données d’entrée mais sans étiquettes de sortie correspondantes. L’objectif de l’algorithme est
de découvrir des motifs ou des structures significatifs dans les données, comme des clusters,
des composantes principales ou des motifs fréquents 2 [33].

— Apprentissage semi-supervisé : l’algorithme reçoit à la fois des exemples étiquetés et non
étiquetés, en supposant que les exemples étiquetés sont plus coûteux ou difficiles à obtenir

1. Par exemple, la classification d’images, la reconnaissance vocale, le traitement du langage naturel et les
systèmes de recommandation, etc.

2. La détection d’anomalies, la compression de données et la visualisation de données, etc.
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que les non étiquetés. L’objectif est d’utiliser les exemples étiquetés pour guider le processus
d’apprentissage et améliorer la précision du modèle sur les données non étiquetées [33].

— Apprentissage par renforcement : l’agent 3 apprend à prendre des actions dans un
environnement afin de maximiser un signal de récompense cumulatif. L’agent reçoit des
retours sous forme de récompense ou de pénalité en fonction de ses actions, et l’objectif est
d’apprendre une politique qui maximise la récompense cumulée attendue au fil du temps
[24, 33].

Figure 2.3 – Les tâches d’apprentissage automatique les plus courantes / Dominik Polzer,
TowardsDataScience

2.3.2 Tâches de l’apprentissage automatique

Les types de tâches auxquelles les algorithmes d’apprentissage automatique peuvent être appliqués
est assez large, les plus courantes incluent des tâches telles que la régression, la classification et
le groupement (voir la figure 2.3) [24, 33].

— Régression : l’ordinateur reçoit un ensemble de données d’entrée et a pour tâche de prédire
une valeur numérique, c’est-à-dire une fonction f qui associe les données d’entrée à une sortie
numérique 4 f : Rn → R. Une tâche de régression pourrait consister à prédire le prix d’une
maison en fonction de ses caractéristiques telles que la taille, le nombre de chambres ou la
position géographique par exemple [24].

— Classification : l’objectif est de prédire la classe ou la catégorie à laquelle appartient une
nouvelle donnée, en fonction de ses caractéristiques ou attributs. L’algorithme d’apprentissage
est entraîné sur un ensemble d’exemples étiquetés, et la sortie est une fonction qui mappe les
données d’entrée vers une sortie discrète 5 [24].

3. Un agent est une entité qui perçoit son environnement par le biais de capteurs et agit sur l’environnement par
le biais d’actionneurs pour atteindre des objectifs spécifiques.

4. Ici, n représente la dimensionnalité du vecteur de caractéristiques (features).
5. Une valeur discrète, ou en d’autres termes catégorique, est une étiquette qui représente une classe.
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Par exemple, identifier si un e-mail est un spam ou non en se basant sur son contenu et ses
métadonnées. Il est utile de mentionner le fait que cet exemple possède deux classes spam et
non spam, cela signifie qu’il s’agit d’une classification binaire.

— Groupement (clustering) : il consiste à regrouper des points de données similaires en
fonction de leurs caractéristiques ou attributs. L’objectif du clustering est de partitionner un
ensemble de points de données en clusters distincts ou groupes, où les points au sein de chaque
groupe sont plus similaires les uns aux autres qu’à ceux des autres groupes. L’algorithme
d’apprentissage ne reçoit pas d’exemples étiquetés, mais doit plutôt découvrir la structure
sous-jacente des données par lui-même [33].

2.3.3 Limitations de l’apprentissage automatique

Les limitations les plus courantes de l’apprentissage automatique sont les suivantes :

— Qualité et disponibilité des données : dans de nombreux cas, les données peuvent être
manquantes ou incomplètes, ou contenir des valeurs aberrantes qui peuvent affecter la qualité
des prédictions. De plus, elles peuvent également être biaisées ou non représentatives, ce
qui entraîne des modèles peu performants sur de nouvelles données ou des données non
vues précédemment [34]. Pour relever ces défis, il est nécessaire de nettoyer et de prétraiter
soigneusement les données, ainsi que de mettre en place des stratégies pour gérer les données
manquantes ou incomplètes.

— Interprétabilité et explicabilité : l’interprétabilité fait référence à la capacité de
comprendre et d’expliquer comment un modèle parvient à ses prédictions ou décisions,
tandis que l’explicabilité concerne la capacité à fournir une explication claire et intuitive
pour ces prédictions ou décisions [35]. Certains modèles d’apprentissage automatique sont
très complexes et opaques, rendant difficile pour les humains de comprendre le raisonnement
derrière leurs résultats. Cela peut soulever des préoccupations sérieuses en matière de sécurité
dans des domaines où l’apprentissage automatique est sollicité pour assister des opérations
critiques telles que la santé.

— Biais et équité : est une limitation courante en apprentissage automatique, découlant du
fait que les algorithmes sont aussi objectifs que les données sur lesquelles ils sont entraînés. Il
peut survenir lorsque les données d’entraînement contiennent des erreurs systématiques ou
ne sont pas représentatives de la population réelle, conduisant à des modèles qui font des
prédictions incorrectes ou injustes pour certains groupes [36].

2.4 Réseaux de neurones artificiels
Les réseaux de neurones artificiels sont des modèles computationnels d’apprentissage automatique

inspirés du fonctionnement du cerveau humain. Ils sont utilisés pour résoudre des problèmes
complexes où il est n’est pas évident d’expliquer le rapport entre les caractéristiques et leur effet.
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2.5 Fonctionnement d’un réseau de neurones artificiel
Un réseau de neurones est composé de plusieurs couches de neurones interconnectés. Chaque

neurone reçoit des entrées pondérées, les combine à l’aide d’une fonction d’activation et produit
une sortie [24, 37].

Il est courant d’illustrer un réseau neuronal de deux manières : la méthode de la somme des
produits ou la méthode de la transformation linéaire (voir la figure 2.4). Dans la première approche,
on décompose les opérations linéaires en une série de produits et de sommes plus simples. Dans
la seconde approche, on considère les transformations linéaires directement. Ces deux méthodes
permettent de représenter les opérations effectuées par un réseau neuronal mais elles sont équivalentes
en termes de fonctionnalité.

Figure 2.4 – Parmi les manières d’illustrer un réseau de neurones [38]

Formellement, soit X l’ensemble des entrées (vecteur d’entrée), W la matrice des poids qui
combine les entrées pondérées, b le vecteur de biais, et σ la fonction d’activation. La sortie Y d’une
couche de neurone est donnée par

Y = σ(WX + b), (2.1)

WX + b représente la transformation linéaire des entrées, suivie de l’application de la fonction
d’activation σ. Les paramètres W et b sont optimisés grâce à des algorithmes d’optimisation telle
que la descente du gradient lors de l’apprentissage. Par exemple, pour les matrices illustrées dans
l’équation (2.2), la sortie Y sera de dimension R2,

X =

x1

x2

x3

 , W =

[
w11 w12 w13

w21 w22 w23

]
, b =

[
b1
b2

]
. (2.2)

la puissance des réseaux de neurones artificiels réside dans leur capacité à apprendre les relations
non linéaires et à étendre la dimensionalité afin d’accomoder plus d’informations et proposer une
certaine flexibilité [38].
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2.5.1 Contexte et historique des réseaux de neurones artificiels

Les scientifiques Warren McCulloch et Walter Pitts sont les premiers à avoir développé des
modèles de neurones artificiels [39].

Considérez l’analogie avec un neurone biologique, présentée dans la figure2.5, qui se compose de
dendrites (terminaux d’entrée), du noyau (CPU), de l’axone (fil de sortie) et des terminaux d’axone
(terminaux de sortie), permettant des connexions avec d’autres neurones via des synapses [40].

Figure 2.5 – Image caricaturale d’un neurone biologique [40]

L’information xi provenant d’autres neurones (ou de capteurs environnementaux) est reçue
dans les dendrites. En particulier, cette information est pondérée par des poids synaptiques wi,
déterminant l’effet des entrées, par exemple, l’activation ou l’inhibition via le produit xiwi. Les
entrées pondérées provenant de sources multiples sont agrégées dans le noyau sous forme de somme
pondérée y =

∑
i xiwi+b, éventuellement soumise à un post-traitement non linéaire via une fonction

σ(y). Cette information est ensuite envoyée via l’axone vers les terminaux d’axone, où elle atteint
sa destination 6 ou est transmise à un autre neurone via ses dendrites [39].

2.5.2 Apprentissage et optimisation d’un réseau de neurones

Pour ajuster un réseau de neurones aux données, il faut calculer une mesure de l’adéquation ou
d’erreur (aussi appelé fonction de perte). Les fonctions de perte quantifient la distance entre les
valeurs réelles et prédites de la cible [24, 37].

2.5.2.1 Fonction de perte (loss function)

La perte est généralement un nombre non négatif, où les valeurs plus petites sont meilleures et
les prédictions parfaites entraînent une perte de 0. La fonction de perte la plus courante est l’erreur
quadratique (squared error) (équation 2.3). Lorsque notre prédiction pour un exemple i est ŷi et
l’étiquette réelle correspondante est yi, l’erreur quadratique est donnée par

li(W, b) =
1

2
(ŷi − yi)

2, (2.3)

6. Par exemple, un actionneur tel qu’un muscle.
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Pour mesurer la qualité d’un modèle sur l’ensemble de données de n exemples, nous prenons
simplement la moyenne 7 (ou, de manière équivalente, la somme) des pertes sur l’ensemble
d’entraînement (mean squared error) [24, 33, 38] :

L(W, b) =
1

n

n∑
i=1

li(W, b) =
1

n

n∑
i=1

1

2
(WXi + b− yi)

2 . (2.4)

2.5.2.2 Optimisation avec l’algorithme de la descente de gradient

La technique clé pour optimiser presque tous les modèles d’apprentissage automatique consiste
à réduire itérativement l’erreur en mettant à jour les paramètres dans la direction qui diminue
graduellement la fonction de perte. Cet algorithme, appelé la descente de gradient, ajuste les
paramètres du modèle de manière à minimiser l’erreur prédite par rapport aux valeurs réelles. Cet
algorithme peut être simplifié comme suite : à chaque itération t, nous échantillonnons d’abord de
manière aléatoire un minibatch Bt composé d’un nombre fixe |B| d’exemples d’entraînement. Ensuite,
nous calculons la dérivée (gradient) de la perte moyenne sur le minibatch par rapport aux paramètres
du modèle. Enfin, nous multiplions le gradient par une petite valeur positive prédéterminée η,
appelée taux d’apprentissage, et soustrayons le terme résultant des valeurs actuelles des paramètres.

Nous pouvons donc exprimer la mise à jour par la formule suivante :

(W, b)← (W, b)− η

|B|
∑
i∈Bt

∂(W,b)li(W, b). (2.5)

2.6 Apprentissage profond
L’apprentissage profond repose sur les principes fondamentaux de l’apprentissage automatique, où

les algorithmes sont conçus pour apprendre des modèles à partir des données sans être explicitement
programmés. Dans ce contexte, les réseaux de neurones artificiels jouent un rôle central en imitant
le fonctionnement du cerveau humain pour effectuer diverses tâches. Nous avons décrit les réseaux
de neurones dans la sous-section 2.5 comme des transformations linéaires avec un biais ajouté.
Un réseau de neurones ne fait que mapper les entrées directement vers les sorties via une seule
transformation linéaire, suivie d’une fonction non linéaire facultative. Si nos étiquettes étaient
vraiment liées aux données d’entrée par une simple transformation affine, cette approche serait
suffisante. Cependant, ce n’est pas toujours le cas [38].

2.6.1 Incorporation de couches cachées

Les limitations des modèles monocouches peuvent être surmontées en incorporant une ou plusieurs
couches cachées. La manière la plus simple de le faire est de superposer L couches entièrement
connectées les unes sur les autres. Chaque couche alimente la couche au-dessus d’elle, jusqu’à la

7. Dans ce cas, il s’agit de l’erreur quadratique moyenne (MSE) définie dans l’équation 2.13.
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sortie. Les L − 1 premières couches sont considérées comme la représentation du modèle et la
dernière couche comme le prédicteur linéaire. Cette architecture est appelée perceptron multicouche
(MLP) [37, 38].

Figure 2.6 – Architecture du perceptron multicouche (MLP)

Le MLP illustré dans la figure 2.6 a quatre entrées, trois sorties et sa couche cachée contient
cinq unités (neurones) cachées. Comme la couche d’entrée n’implique aucun calcul, la production
de sorties avec ce réseau nécessite la mise en œuvre des calculs pour les couches cachées et de
sortie ; ainsi, le nombre de couches dans ce MLP est de deux. Les couches cachées d’un MLP sont
entièrement connectées. Chaque entrée influence chaque neurone de la couche cachée, et chacun de
ceux-ci influence à son tour chaque neurone de la couche de sortie [37, 38].

2.6.2 Formalisation mathématique d’un réseau de neurones profond

Nous désignons par la matrice X ∈ Rn×d un minibatch de n exemples où chaque exemple a d

entrées (caractéristiques). Pour un MLP à une seule couche cachée dont la couche cachée a h unités
cachées, nous désignons par H ∈ Rn×h les sorties de la couche cachée, qui sont des représentations
cachées. Étant donné que les couches cachées et de sortie sont toutes deux entièrement connectées,
nous avons des poids de couche cachée W (1) ∈ Rh×d et des biais b(1) ∈ Rh, ainsi que des poids
de couche de sortie W (2) ∈ Rq×h et des biais b(2) ∈ Rq. Cela nous permet de calculer les sorties
O ∈ Rn×q du MLP à une seule couche cachée comme suit :

H = σ(XW (1)⊤ + b(1)), (2.6)

O = HW (2)⊤ + b(2). (2.7)

Il est possible de superposer plusieurs couches cachées les unes au-dessus les autres, par exemple
H(1) = σ(1)(XW (1)⊤+b(1)) et H(2) = σ(2)(H(1)W (2)⊤+b(2)), pour construire des MLP plus généraux,
ce qui donne des modèles de plus en plus expressifs.

L’optimisation se déroule En appliquant la règle de la chaîne pour mettre à jour les poids et les
biais à chaque couche du réseau :

∂z

∂x
=

∂z

∂y
· ∂y
∂x

, (2.8)

Le gradient de la fonction de perte par rapport aux poids et aux biais est calculé à chaque couche,
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en commençant par la couche de sortie et en travaillant en arrière vers la couche d’entrée. Cette
opération est appelée rétropropagation (backpropagation) [37].

2.6.2.1 Fonctions d’activation

Les sorties des fonctions σ sont appelées activations. Les fonctions d’activation décident si un
neurone doit être activé ou non, elles sont des opérateurs différentiables qui transforment les signaux
d’entrée en sorties [38].

— Unité linéaire redressée (ReLU) : la fonction la plus utilisée, en raison de sa simplicité de
mise en œuvre et de ses bonnes performances sur une variété de tâches prédictives. ReLU [41]
fournit une transformation non linéaire très simple. Étant donné un élément x, la fonction
est définie comme le maximum de cet élément et 0 :

ReLU(x) = max(x, 0). (2.9)

— Fonction sigmoïde (sigmoid) : la fonction sigmoïde transforme les entrées dont les valeurs
se situent dans le domaine R en sorties qui se situent dans l’intervalle ]0, 1[. fonction est
donnée par la formule suivante :

sigmoid(x) =
1

1 + exp(−x)
. (2.10)

La fonction sigmoïde est très utilisée comme fonction d’activation sur les neurones de sortie
lorsque nous voulons interpréter les sorties comme des probabilités pour des problèmes de
classification binaire 8 [37]. Cependant, elle a largement été remplacée par la fonction ReLU

plus simple et plus facilement entraînable pour la plupart des utilisations dans les couches
cachées.

— Tangente hyperbolique (tanh) : la fonction tanh transforme ses entrées en éléments dans
l’intervalle ]− 1, 1[ :

tanh(x) =
1− exp(−2x)
1 + exp(−2x)

. (2.11)

Bien que la forme de la fonction soit similaire à celle de la fonction sigmoïde (voir la figure
2.7), la fonction tanh présente une symétrie ponctuelle autour de l’origine du système de
coordonnées [42].

— Fonction softmax : la fonction softmax est couramment utilisée pour transformer les scores
en probabilités normalisées. Elle est particulièrement adaptée aux tâches de classification.
Si nous avons un vecteur de scores z = (z1, z2, . . . , zk), où chaque zi est le score associé à la
classe i. La fonction softmax transforme ces scores en probabilités normalisées

ŷi =
exp(zi)∑
j exp(zj)

, (2.12)

8. Nous pouvons considérer cette fonction comme un cas particulier de la fonction softmax (voir l’élément 2.6.2.1).
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où ŷi est la probabilité que l’entrée appartienne à la classe i. La somme des ŷi pour toutes les
classes est garantie d’être égale à 1 [38]. La fonction softmax est souvent utilisée conjointement
à la fonction de perte de l’entropie croisée (voir l’élément 2.6.2.2).

Figure 2.7 – Courbes des fonctions d’activation mentionnées

2.6.2.2 Fonctions de perte pour l’apprentissage profond

— L’erreur quadratique moyenne (MSE de l’anglais Mean Square Error) : l’erreur
quadratique moyenne est utilisée pour évaluer la qualité d’un modèle de régression. Elle
mesure la moyenne des carrés des différences entre les valeurs prédites et les valeurs réelles
[37, 38] :

MSE(y, ŷ) =
1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2. (2.13)

— L’erreur absolue moyenne (MAE de l’anglais Mean Absolute Error) : est une autre
mesure d’erreur similaire pour les modèles de régression. Elle calcule la moyenne des valeurs
absolues des différences entre les valeurs prédites et les valeurs réelles [37, 38] :

MAE(y, ŷ) =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi|. (2.14)

— Variation perte de l’entropie croisée (cross-entropy) : cette mesure est utilisée pour
évaluer la qualité des modèles de classification. Elle mesure la divergence entre les distributions
de probabilité des classes réelles et prédites [38] :

CrossEntropyLoss(y, ŷ) = −
n∑

i=1

yi log(ŷi)− (1− yi) log(1− ŷi). (2.15)

2.6.2.3 Algorithmes d’optimisation

Il existe plusieurs algorithmes d’optimisation, les deux algorithmes les plus utilisés sont :

— Adaptive moment estimation (Adam de l’anglais Adaptive moment estimation) :
Adam intègre plusieurs techniques efficaces pour l’optimisation en apprentissage profond,
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offrant robustesse et efficacité. Introduit par Kingma et Ba en 2014 [43], Adam aborde des
problèmes tels que la gestion des données redondantes et l’amélioration de la vitesse de
convergence. Malgré sa popularité, il peut rencontrer des problèmes de divergence, qui ont
été traités par des algorithmes ultérieurs comme Yogi proposé par Zaheer et al. en 2018 [44].

— Propagation de la racine carrée de la moyenne (RMSProp de l’anglais Root Mean
Square Propagation) : est un algorithme d’optimisation qui utilise une moyenne mobile
des gradients au carré pour ajuster le taux d’apprentissage [45].

Il est utile de mentionner que changer le taux d’apprentissage pendant l’entraînement peut entraîner
une amélioration de la précision et une réduction du surajustement du modèle [37].De plus, une
diminution par paliers du taux d’apprentissage chaque fois que le progrès stagne est efficace en
pratique. Cela garantit une convergence efficace vers une solution appropriée, suivie d’une réduction
uniquement de la variance inhérente des paramètres en diminuant le taux d’apprentissage [43, 46].

2.7 Réseaux neuronaux convolutifs (CNN)
Dans cette section, nous abordons les réseaux neuronaux convolutionnels (CNN, pour

"Convolutional Neural Networks" en anglais)[47]. Les architectures basées sur les CNN sont désormais
omniprésentes dans le domaine de la vision par ordinateur. Par exemple, sur la collection Imagenet
[48], ce sont uniquement les réseaux neuronaux convolutionnels, ou Convnets, qui ont permis des
améliorations significatives de performance[49].

Les CNN sont le fruit d’une conception basée sur des principes biologiques, des concepts issus
de la théorie des groupes, et de recherches expérimentales approfondies. En plus de leur efficacité
d’échantillonnage pour obtenir des modèles précis, les CNN ont tendance à être efficaces en termes
de calcul, à la fois parce qu’ils nécessitent moins de paramètres que les architectures de réseaux
de neurones classiques, et parce que les convolutions sont faciles à paralléliser sur les cœurs GPU
[50].Par conséquent, les praticiens utilisent fréquemment les CNN dès que possible. De plus en plus,
ils émergent comme des concurrents crédibles même pour des tâches impliquant une structure de
séquence unidimensionnelle, telles que l’analyse audio [51], le traitement de texte [52], et l’analyse
de séries temporelles [47], où les réseaux neuronaux récurrents sont traditionnellement utilisés.
Certaines adaptations astucieuses des CNN les ont également amenés à porter sur des données
structurées en graphes [53] et dans les systèmes de recommandation.

2.7.1 Motivation des CNN

Les CNN sont motivés par des principes clés qui reflètent la manière dont nous percevons
visuellement le monde.

1. Le premier principe est l’invariance de translation, qui stipule que notre modèle 9 devrait

9. On parle alors d’un estimateur, approximateur : n’importe quelle fonction dont l’intérêt est de faire une
prédiction.
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répondre de manière similaire à un même patch 10 peu importe où il apparaît dans l’image.
Les caractéristiques importantes d’une image doivent être reconnues indépendamment de
leur position [54]. Cette idée prend son évidence du fait que les objets d’intérêt peuvent
apparaître n’importe où dans l’image (voir la figure 2.8) [47].

Figure 2.8 – Illustration de l’invariance de translation : deux images présentant un chat, avec
des positions différentes / Bogdan Penkovsky, penkovsky.com

2. Le deuxième principe est celui de la localité. En restant dans le contexte de l’apprentissage
profond, les premières couches du réseau devraient se concentrer sur des régions locales,
sans tenir compte du contenu de l’image dans des régions éloignées (voir la figure 2.9). Les
premières couches détectent des caractéristiques de bas niveau dans de petites régions de
l’image, tandis que les couches ultérieures combinent ces caractéristiques locales pour former
une représentation globale de l’image [47, 49].

Figure 2.9 – Illustration du principe de la localité : les couches ultérieures combinent les
caractéristiques locales pour former une représentation globale de l’image / baeldung.com

Enfin, à mesure que nous avançons dans le réseau, les couches plus profondes devraient être
capables de capturer des caractéristiques à plus longue portée de l’image, de manière similaire à la
vision de haut niveau dans la nature. Les couches plus profondes du réseau peuvent reconnaître des
caractéristiques plus complexes et plus abstraites en combinant les caractéristiques de bas niveau
détectées par les couches précédentes.

10. Un patch est une région d’une image.



2 Apprentissage profond 30

2.7.2 Concepts de base des CNN

Les CNN respectent les deux principes de l’invariance de translation et de la localité. Elles sont
formalisées à partir du concept mathématique de convolution, ou plus précisément, du concept de
corrélation croisée [38].

2.7.2.1 Concept de convolution

En mathématiques, la convolution (∗) entre deux fonctions, disons f, g : Rd → R est définie
comme

(f ∗ g)(x) =
∫

f(z)g(x− z)dz. (2.16)

C’est-à-dire, nous mesurons le chevauchement entre f et g quand une fonction est inversée et
décalée par x [38, 55]. Pour les matrices bidimensionnelles, nous avons une somme correspondante 11

avec les indices (a, b) pour f et (i− a, j − b) pour g :

(f ∗ g)(i, j) =
∑
a

∑
b

f(a, b)g(i− a, j − b). (2.17)

2.7.2.2 Convolution des images

En ce qui concerne les images, elles se composent de trois canaux : rouge, vert et bleu. En somme,
les images ne sont pas des objets bidimensionnels mais plutôt des tenseurs d’ordre trois, caractérisés
par une hauteur, une largeur et un canal. Alors que les deux premiers de ces axes concernent
les relations spatiales, le troisième peut être considéré comme attribuant une représentation
multidimensionnelle à chaque emplacement de pixel.

Dans l’apprentissage profond, V est désigné comme un noyau (kernel) de convolution, un filtre,
ou simplement les poids de la couche qui sont des paramètres à apprendre [38]. Nous indexons donc
X comme [X]i,j,k. Le filtre de convolution doit s’adapter en conséquence, [V ]a,b,c. Pour prendre en
charge plusieurs canaux à la fois dans les entrées X et les représentations cachées H, nous pouvons
ajouter une quatrième coordonnée à V : [V ]a,b,c,d. En rassemblant tout, nous avons

[H]i,j,d =
∆∑

a=−∆

∆∑
b=−∆

∑
c

[V ]a,b,c,d[X]i+a,j+b,c, (2.18)

où d indexe les canaux de sortie dans les représentations cachées H. La couche de convolution
suivante continuera à prendre un tenseur d’ordre trois, H, en entrée.

11. L’intégrale se transforme en une somme pour les grilles, comme est le cas des images.
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Figure 2.10 – Convolution d’un patch d’image avec un filtre CNN / Anh H. Reynolds,
anhreynolds.com

2.7.2.3 Convolution transposée

Les couches de convolution réduisent généralement (sous-échantillonnent) les dimensions spatiales
de l’entrée, ou les maintiennent inchangées. Dans la segmentation sémantique qui classe au niveau
des pixels, il serait pratique que les dimensions spatiales de l’entrée et de la sortie soient les
mêmes [56]. Par exemple, la dimension de canal à un pixel de sortie peut contenir les résultats de
classification pour le pixel d’entrée à la même position spatiale.

Pour y parvenir, surtout après que les dimensions spatiales ont été réduites par les couches de
CNN, nous pouvons utiliser un autre type de couches de CNN qui peuvent augmenter les dimensions
spatiales des cartes de caractéristiques intermédiaires : la convolution transposée, qui est également
appelée convolution à pas fractionnaire [57], pour inverser les opérations de sous-échantillonnage
par la convolution.

Figure 2.11 – Convolution transposée utilisant un noyau de dimensions 2× 2. Les zones en bleu
indiquent une partie de la matrice intermédiaire, ainsi que les éléments des matrices d’entrée et du
noyau employés pour le calcul / d2l.ai

Soit M une matrice d’entrée de dimensions nh × nw et K un noyau de dimensions kh × kw. En
faisant glisser la fenêtre du noyau avec un pas de 1, nw fois dans chaque ligne et nh fois dans chaque
colonne, nous obtenons un total de nhnw résultats intermédiaires. Chaque résultat intermédiaire
est une matrice de dimensions (nh + kh − 1)× (nw + kw − 1) initialisée à zéro. Pour calculer chaque
matrice intermédiaire, chaque élément de la matrice d’entrée est multipliée par le noyau, de sorte
que la matrice résultante de dimensions kh×kw remplace une partie de chaque matrice intermédiaire.
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Notez que la position de la partie remplacée dans chaque matrice intermédiaire correspond à la
position de l’élément dans la matrice d’entrée utilisée pour le calcul. En fin de compte, tous les
résultats intermédiaires sont sommés pour produire la sortie.

2.7.2.4 Concepts padding et stride

Dans les CNN, le padding et le stride sont deux concepts clés qui influencent la dimensionnalité
de la sortie :

— Padding : fait référence à l’ajout d’une ou plusieurs couches de pixels fictifs autour de
l’image d’entrée. Cette technique permet de conserver la taille spatiale de l’output, ce qui
peut être utile pour contrôler le volume de sortie [38, 58].

Figure 2.12 – Corrélation croisée bidimensionnelle avec padding / d2l.ai

— Stride : détermine le pas de déplacement du filtre de convolution sur l’image d’entrée. Un
stride de 1 signifie que le filtre se déplace pixel par pixel, tandis qu’un stride de 2 signifie qu’il
saute un pixel à chaque déplacement [38]. Un stride plus grand réduit la dimensionnalité de
la sortie, ce qui peut aider à réduire la complexité computationnelle du modèle.

Figure 2.13 – Corrélation croisée avec un stride de 3 et 2 pour la hauteur et la largeur / d2l.ai

Pour prévoir les dimensions de sortie, on emploie le calcul

dim. sortie =

⌊
dim. entrée− dim. noyau + 2× padding

stride

⌋
+ 1, (2.19)

pour calculer la dimension de chaque dimension. ⌊·⌋ est la fonction partie entière (floor).

2.7.3 Applications des CNN

Les CNN sont une idée très importante dans le domaine de l’apprentissage profond. Contrairement
aux méthodes traditionnelles, elles peuvent tirer parti d’une grande quantité de données pour
obtenir des résultats prometteurs, ce qui est particulièrement pertinent à l’ère du big data. En
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conséquence, de nombreuses applications sont développées. Les CNN ne sont pas seulement utilisées
pour traiter des images 2D, mais aussi dans des situations à une, voire plusieurs dimensions [56].

— Classification d’images : consiste à attribuer une catégorie à une image. Les CNN
représentent une avancée majeure dans ce domaine. LeNet-5 [59] est considéré comme la
première application utilisée pour la classification de chiffres manuscrits. AlexNet [49] a
permis de lancer les approches de classification basées sur les CNN. Ensuite, Simonyan et al.
[60] ont souligné l’importance de la profondeur, mais ces CNN primitifs ne comportent pas
plus de dix couches. Par la suite, des structures de réseaux plus profondes ont émergé, telles
que GoogLeNet [61] et VGGNets [60], qui ont considérablement amélioré la précision dans
les tâches de classification.

— Segmentation d’images : consiste à diviser une image en différentes zones. En 2014, Long
et al. [62] ont proposé le concept de réseaux convolutifs entièrement convolutifs (FCN) et
ont appliqué des structures CNN à la segmentation sémantique d’images pour la première
fois. En 2015, Ronneberger et al. [63] ont proposé U-Net, qui présente des caractéristiques
multi-échelles plus importantes et a été appliqué à la segmentation d’images médicales. En ce
qui concerne les tâches de segmentation d’instances, He et al. [64] ont proposé Mask-RCNN
qui partage les caractéristiques de convolution entre deux tâches grâce à une structure en
cascade.

— Reconnaissance faciale : est une technique d’identification biométrique basée sur les
caractéristiques du visage humain. DeepFace [65] et DeepID [66] ont obtenu d’excellents
résultats sur l’ensemble de données LFW [67], dépassant les performances humaines pour
la première fois dans des scénarios non contraints. Par la suite, les approches basées sur
l’apprentissage profond ont suscité beaucoup plus d’attention. Le processus de DeepFace
proposé par Taigman et al. [65] comprend la détection, l’alignement, l’extraction et la
classification.

2.8 Conclusion
Ce chapitre a exploré en profondeur les principes fondamentaux de l’apprentissage profond, en

mettant particulièrement l’accent sur les réseaux neuronaux convolutifs (CNN). Nous avons vu
comment les CNN, inspirés de l’organisation du cortex visuel humain, permettent d’analyser et
de traiter efficacement des données visuelles complexes. Les CNN se sont révélés particulièrement
adaptés à des tâches de reconnaissance d’images, de classification, de détection d’objets et de
segmentation d’images, offrant des performances inégalées dans ces domaines. Leur capacité à
extraire automatiquement des caractéristiques pertinentes à partir de données brutes et à les
combiner pour former des représentations hiérarchiques a permis des avancées significatives dans
de nombreuses applications pratiques, notamment la détection de plusieurs types de cancers.



CHAPITRE 3
Réseaux antagonistes génératifs



3 Réseaux antagonistes génératifs 34

3 Réseaux antagonistes génératifs
Ce chapitre est consacré à l’étude des réseaux antagonistes génératifs, en mettant particulièrement

l’accent sur les réseaux antagonistes génératifs à convolution profonde. Il s’agit d’une technologie
de pointe dans le domaine de l’apprentissage profond, révolutionnant la manière dont les machines
peuvent générer de nouvelles données similaires à celles utilisées pour l’entraînement. Cela permet de
construire des modèles hybrides GAN-CNN puissants et utiles dans plusieurs domaines, notamment
pour la détection de cancers.

3.1 Introduction
Ce chapitre a pour objectif de fournir une compréhension approfondie des concepts fondamentaux

des réseaux antagonistes génératifs (GAN, de l’anglais "Generative Adversarial Networks"), en
préparation à l’étude des réseaux antagonistes génératifs à convolution profonde (DCGAN, de
l’anglais "Deep Convolutional Generative Adversarial Networks") qui seront utilisés dans notre
application pour la détection du cancer du foie. Ce chapitre est divisé en trois parties :

— Nous commencerons par une étude des réseaux antagonistes génératifs (GAN), en détaillant
leur architecture, leur fonctionnement, et leur processus d’entraînement et d’optimisation.

— La deuxième partie sera consacrée aux réseaux antagonistes génératifs à convolution
profonde (DCGAN). Nous introduirons le concept, discuterons de leur architecture et de leur
fonctionnement, et explorerons des techniques spécifiques d’entraînement et d’optimisation
pour les DCGAN.

— Ensuite, nous présenterons un état de l’art sur l’utilisation des réseaux GAN pour la détection
du cancer du foie.

3.2 Réseaux antagonistes génératifs (GANs)
Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) sont une architecture révolutionnaire dans le domaine

de l’intelligence artificielle. Introduits par Goodfellow et al. [68]. en 2014, ils représentent une
technologie très prometteuse en apprentissage automatique. Les GAN utilisent des méthodes
d’apprentissage profond, comme les réseaux de neurones convolutifs, pour la modélisation générative,
permettant de découvrir et d’apprendre automatiquement les modèles présents dans les données
d’entrée. Ils reposent sur un concept ingénieux de deux sous-modèles : le générateur, formé pour
produire de nouveaux exemples, et le discriminateur, qui cherche à distinguer les exemples réels des
exemples générés [69].

3.2.1 Introduction aux GAN

Les GAN se composent principalement de deux modèles de réseaux neuronaux en compétition,
capables d’analyser, de saisir et de reproduire les variations présentes dans un ensemble de données.
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Ces deux réseaux sont engagés dans un jeu à somme nulle, où chacun cherche à surpasser l’autre.
Les deux modèles de réseaux neuronaux dans un GAN sont connus sous le nom de générateur et de
discriminateur. Le générateur est un type de réseau neuronal convolutif chargé de créer de nouvelles
instances d’un objet, tandis que le discriminateur est un type de réseau neuronal convolutif chargé
de déterminer l’authenticité de cet objet ou son appartenance à un ensemble de données [70].

Figure 3.1 – Réseaux Antagonistes Génératifs

3.2.2 Architecture et fonctionnement des GANs

L’architecture du modèle GAN implique deux composantes principales : un générateur et
un discriminateur [71]. Ces deux composantes sont des réseaux de neurones et fonctionnent en
compétition lors de la phase d’entraînement. Les étapes d’entraînement sont répétées plusieurs fois,
ce qui permet au générateur et au discriminateur de s’améliorer progressivement dans leurs tâches
respectives à chaque itération.

— Le générateur a pour objectif de capturer la distribution des données et est entraîné pour
maximiser la probabilité que le discriminateur commette une erreur.

— le discriminateur est basé sur un modèle qui estime la probabilité que l’échantillon qu’il reçoit
provienne des données d’apprentissage plutôt que du générateur.
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Figure 3.2 – Exemple d’architecture de modèle de réseau antagoniste génératif [1]

Les GANs sont formulés comme un jeu minimax, òu le Discriminateur essaie de minimiser sa
récompense V (D,G) et le Générateur essaie de minimiser la récompense du Discriminateur ou
en d’autres termes, de maximiser sa perte. Il peut être décrit mathématiquement par la formule
ci-dessous :

min
G

max
D

V (D,G) (3.1)

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x)] + Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (3.2)

òu : G = générateur ;D = descriminateur

Pdata(x) = distribution des données réelles ;

P (z) = distribution du générateur ;

x = échantillon de Pdata(x) ; z = échantillon de P (z)

D(x) = réseau discriminateur ; G(z) = réseau de générateur

3.2.2.1 Modèle de générateur

Le modèle générateur est utilisé pour créer de nouveaux exemples plausibles à partir du domaine
du problème. Il prend en entrée un vecteur aléatoire de longueur fixe et génère un échantillon
dans ce domaine. Ce vecteur est tiré aléatoirement d’une distribution gaussienne et sert à initier le
processus de génération.
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Après l’entraînement, les points de cet espace vectoriel multidimensionnel correspondent aux
points du domaine du problème, formant ainsi une représentation compressée de la distribution
des données. Cet espace vectoriel est appelé espace latent ou espace vectoriel composé de variables
latentes. Les variables latentes, ou variables cachées, sont des variables importantes pour un domaine
mais qui ne sont pas directement observables.

Une fois l’apprentissage terminé, le modèle générateur est conservé et utilisé pour produire de
nouveaux échantillons [72].

Figure 3.3 – Exemple de modèle générateur [1]

3.2.2.2 Modèle de discriminateur

Le modèle utilisé pour classer les exemples générés par le générateur comme vrais (provenant du
domaine) ou faux (générés).

Le modèle discriminateur prend un exemple en entrée (réel ou généré) et prédit une étiquette de
classe binaire indiquant s’il est réel ou faux (généré). Les exemples réels proviennent de l’ensemble
de données d’apprentissage, tandis que les exemples générés sont produits par le modèle générateur.

Le discriminateur est un modèle de classification classique. Après l’apprentissage, le discriminateur
est mis de côté et l’entraînement du générateur commence [73].
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Figure 3.4 – Exemple de modèle discriminateur [1]

3.2.3 Avantages et inconvénients

Les GANs présentent plusieurs avantages et inconvénients dont nous citons les plus importants
ci-dessous :

3.2.3.1 Avantages

— Apprentissage par rétropropagation,
— Capacité à synthétiser des images à des niveaux de réalisme sans précédent,
— Permet l’élaboration de modèles plus performants, avec un taux d’erreur fortement réduit.

3.2.3.2 Inconvénients

— Non-convergence : les paramètres oscillent fortement sans se stabiliser.
— Mode collapse : le générateur produit des observations avec très peu de variété.
— Difficulté d’entrainement.

3.3 Réseaux antagonistes génératifs à convolution profonde
(DCGANs)

3.3.1 Introduction aux DCGANs

Les réseaux antagonistes génératifs à convolution profonde (DCGAN, de l’anglais "Deep
Convolutional Generative Adversarial Networks") sont une extension des réseaux GAN conçue pour
améliorer la qualité des images générées en utilisant des réseaux de neurones convolutifs profonds
[74]. Cette architecture a été introduite en 2015 par Alec Radford, Luke Metz et Soumith Chintala.
Les DCGAN se distinguent par plusieurs innovations clés qui les rendent particulièrement efficaces
pour la génération d’images réalistes :
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— Convolutions sans Pooling : Les couches de pooling sont remplacées par des convolutions
striées (pour le discriminateur) et des convolutions fractionnelles-striées (pour le générateur).

— Normalisation par Lots : Utilisation de la normalisation par lots (batch normalization)
dans les deux sous-modèles pour stabiliser et accélérer l’entraînement

— Suppression des Couches Complètement Connectées : Pour des architectures plus
profondes, les couches entièrement connectées sont retirées.

— Fonctions d’Activation : Utilisation de ReLU pour toutes les couches du générateur sauf
la sortie, qui utilise tanh, et LeakyReLU pour toutes les couches du discriminateur.

Ces caractéristiques permettent aux DC-GANs de générer des images avec des détails plus fins
et une meilleure qualité globale par rapport aux GANs traditionnels [75].

Remarques :
— Convolution striée (convolution avec un pas (stride) : est une opération de convolution

dans laquelle le noyau de convolution (filtre) se déplace sur l’image d’entrée avec un certain
pas ou un certain décalage entre chaque déplacement. Contrairement à la convolution classique
où le noyau se déplace pixel par pixel, la convolution striée permet au noyau de se déplacer
sur l’image avec un pas donné, ce qui peut réduire la dimension de la sortie.

— Convolution fractionnée-striée : est une variation de la convolution striée dans laquelle le
noyau de convolution est appliqué avec un certain pas, mais les sorties de différentes parties
du noyau sont combinées de manière fractionnée. Cela permet d’augmenter la dimension de
la sortie par rapport à une convolution striée traditionnelle.

— Leaky ReLU (Rectified Linear Unit avec fuite) : Contrairement à la fonction ReLU
standard qui mappe toutes les valeurs négatives à zéro, la fonction Leaky ReLU mappe les
valeurs négatives à une petite pente plutôt que à zéro. Cela permet de résoudre le problème
de la disparition du gradient pour les valeurs négatives rencontré avec la fonction ReLU
standard, ce qui peut améliorer la convergence et la performance du réseau de neurones. La
formule de Leaky ReLU est donnée comme suit :

LeakyReLU(x) =

x si x ≥ 0

α · x si x < 0

Où α est une petite pente (généralement proche de zéro), permettant un léger passage des
valeurs négatives.

3.3.2 Architecture et fonctionnement des DCGANs

Le réseau DCGAN est une variante des réseaux GAN qui utilise des réseaux de neurones
convolutifs (CNN) pour son discriminateur et un réseau basé sur des convolutions pour son
générateur. Pour mettre en œuvre un DCGAN, il est nécessaire de spécifier les trois éléments clés
suivants :

— Le Discriminateur : Un réseau convolutif qui évalue et différencie les images réelles des
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images générées.
— Le Générateur : Un réseau convolutif qui crée de nouvelles images à partir d’un vecteur

latent.
— La Procédure d’Apprentissage (Training Procedure) : Le processus par lequel le

générateur et le discriminateur sont entraînés de manière adversariale.

Cette architecture permet d’améliorer la qualité des images générées par rapport aux GANs
traditionnels en utilisant les propriétés des réseaux convolutifs pour capturer les caractéristiques
spatiales des données d’image. Le discriminateur dans l’architecture du DCGAN est un CNN qui
suit le schéma bloc montré sur la Figure 3.5

Figure 3.5 – Architecture du discriminateur d’un DCGAN

À chaque strate de convolution, un sous-échantillonnage spatial est réalisé avec un facteur de
réduction de 2. Dans chaque strate, des opérations de convolution sont effectuées entre les données
d’entrée et les noyaux de convolution.

Supposons que les données d’entrée soient de dimension nh×nw et que le noyau de convolution soit
de dimension kh×kw . Dans ce cas, la dimension de la sortie du modèle sera (nh−kh+1)×(nw−kw+1).
Le rembourrage (padding) est utilisé pour traiter les problèmes de bord. Dans cette étude, nous avons
choisi d’ajouter des zéros pour gérer ces problèmes lors de l’étape de convolution. La convolution
est réalisée avec des noyaux spécifiques à chaque strate. En général, en ajoutant ph lignes (en haut
et en bas de l’entrée) et pw colonnes de rembourrage (de zéros à gauche et à droite de l’entrée), la
taille de la sortie du modèle sera (nh − kh + ph + 1)× (nw − kw + pw + 1). Dans de nombreux cas,
ph = kh − 1 et pw = kw − 1.

Après la convolution, vient la normalisation par lot (batch normalization) suivie de l’activation
ReLU. La normalisation par lot est une technique avancée de formation de réseaux neuronaux
qui normalise les entrées de chaque couche pour chaque mini-lot, stabilisant ainsi le processus
d’apprentissage et réduisant le nombre d’époques nécessaires pour former des réseaux profonds, ce
qui accélère l’entraînement.

Le générateur du DCGAN consiste en une séquence de couche de convolution qui sur
échantillonnent progressivement l’input bruit pour générer l’image fausse (fake). La figure 3.6
illustre l’architecture du générateur.
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Figure 3.6 – Architecture de générateur de DCGAN

Le bloc upconv consiste en une couche de sur-échantillonnage (par simple interpolation bilineaire)
suivie d’une convolution 2D. L’architecture globale du DCGAN est donc représentée en regroupant
le générateur et le discriminateur dans une seule structure comme c’est montré sur la Figure 3.7

Figure 3.7 – Architecture générale de DCGAN

3.4 Défis et perspectives futures
Les DCGANs ont été une avancée majeure dans le domaine de la vision par ordinateur et de

l’apprentissage profond. Cependant, malgré leurs succès, plusieurs défis et perspectives futures
persistent :

— Stabilité de l’entraînement : L’entraînement des DCGANs peut être instable, avec des
problèmes tels que le mode collapse où le générateur produit des échantillons similaires et
répétitifs [76]. Améliorer la stabilité de l’entraînement reste un défi, mais des techniques
comme le recours à des architectures plus complexes [77] ou l’utilisation de techniques
d’optimisation plus avancées [78] peuvent aider à atténuer ce problème.

— Contrôle du résultat de la génération : Bien que les DCGANs soient capables de générer
des images de qualité, contrôler précisément les caractéristiques des images générées reste
un défi [79]. Des méthodes telles que le conditionnement du générateur avec des vecteurs de
classe [80] ou l’utilisation de mécanismes d’attention [79] peuvent permettre un contrôle plus
précis sur le processus de génération.

— Évaluation de la qualité des échantillons : Développer des métriques objectives pour
évaluer la qualité des images générées par les DCGANs est crucial [81]. Des approches telles
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que l’utilisation de réseaux de neurones discriminatoires supplémentaires [78] ou l’analyse de
la similarité des embeddings [79] peuvent fournir des mesures plus fiables de la qualité des
échantillons générés.

— Génération de données diverses et réalistes : Les DCGANs ont montré des performances
impressionnantes dans la génération d’images réalistes [76], mais étendre cette capacité à
d’autres types de données reste un défi [77]. Des recherches continues sont nécessaires pour
adapter les architectures et les méthodes d’entraînement des DCGANs à ces différents types
de données.

— Interprétabilité et compréhension des modèles : Comprendre comment et pourquoi
les DCGANs génèrent des échantillons spécifiques est crucial pour une utilisation sûre et
éthique de ces modèles . Améliorer l’interprétabilité des modèles reste un défi majeur , mais
des approches telles que la visualisation des activations des couches internes ou l’utilisation
de techniques d’interprétabilité spécifiques aux réseaux de neurones peuvent contribuer à
éclairer le fonctionnement des DCGANs.

Les GAN ont révolutionné le domaine de l’apprentissage profond en permettant la génération
de données réalistes. Malgré les défis tels que l’instabilité de l’entraînement et l’évaluation de
la qualité des échantillons générés, les GAN offrent un potentiel immense pour la génération de
contenus multimédias, la synthèse de données et bien d’autres applications. Ces défis nécessitent
des recherches continues pour exploiter pleinement leur potentiel.
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3.5 État de l’art de l’utilisation des GAN pour le traitement
des images médicales

Les GAN ont été largement utilisés ces dernières années pour le traitement des images médicales
et, de manière plus générale, dans le domaine de la santé. Les GAN ont suscité un intérêt croissant
en raison de leur capacité à générer des données réalistes à partir de distributions de données
existantes. Dans le domaine médical, les GAN ont été explorés selon plusieurs axes de recherche et
d’application, allant de la segmentation des organes à la détection des anomalies et à l’augmentation
des données médicales. Ces techniques offrent des perspectives prometteuses pour améliorer le
diagnostic, la planification des traitements et la compréhension des maladies. Les sections suivantes
résument quelques travaux et contributions significatifs dans ce domaine.

3.5.1 Segmentation du Foie avec des GAN Basés sur les Transformers

Le travail de Wang et al. publié en 2022, intitulé "Transformer based Generative Adversarial
Network for Liver Segmentation", se concentre sur l’application des GAN en combinaison avec
des architectures de transformers pour la segmentation du foie. Cette méthode novatrice utilise
un générateur basé sur un transformer pour prédire les masques de segmentation du foie à partir
des images médicales en entrée. En parallèle, des discriminateurs sont utilisés pour évaluer la
qualité et la vraisemblance des masques générés par rapport aux annotations réelles fournies par
des experts médicaux. L’approche proposée par Wang et al. repose sur l’utilisation d’un générateur
transformer, une architecture de réseau neuronal bien adaptée à la compréhension des relations
spatiales complexes dans les données d’image (voir la figure 3.8). En combinant cette architecture
avec des GAN, l’équipe de recherche a pu exploiter les capacités de génération des GAN tout en
bénéficiant des avantages des transformers pour la segmentation précise du foie. Les résultats de
leur étude ont démontré une performance remarquable, avec un coefficient Dice de 0,9433, indiquant
une segmentation précise et robuste du foie. Ces résultats ont été validés qualitativement par des
experts médicaux, soulignant ainsi la pertinence et l’efficacité de l’approche proposée par Wang
et al. pour la segmentation du foie dans les images médicales. La figure 3.8 illustre visuellement
la qualité des segments de foie générés par leur méthode, confirmant la précision et la fidélité des
résultats obtenus.
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Figure 3.8 – Schéma bloc du Transformer GAN. (a) GAN vanille et (b) CycleGAN avec
architectures de générateur Transformer [82]

Figure 3.9 – Résultats de segmentation du foie basés sur le GAN Transformer. Vert : Vrai
positif, Rouge : Faux positif, Bleu : Faux négatif [82]
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3.5.2 Apprentissage Non Supervisé avec les DC-GAN

Le travail de Radford et al. en 2015, intitulé "Unsupervised Representation Learning with
Deep Convolutional Generative Adversarial Networks (DCGAN)", met en lumière les architectures
DCGAN pour l’apprentissage non supervisé à partir de données d’image. Les DCGAN améliorent
la stabilité de l’entraînement des GAN en utilisant des convolutions striées, la normalisation par
lots et des fonctions d’activation spécifiques. Cette approche permet non seulement de générer des
images synthétiques de haute qualité, mais aussi d’extraire des caractéristiques efficaces pour des
tâches supervisées telles que la classification d’images [83].La figure 3.10 présente l’architecture du
générateur DCGAN utilisée pour la modélisation des scènes LSUN.

Figure 3.10 – DCGAN generator used for LSUN scene modeling [83]

3.5.3 Augmentation des Images Médicales avec des GAN

Le travail de Makhlouf et al. en 2023, intitulé "The use of generative adversarial networks in
medical image augmentation" aborde l’utilisation des GAN pour augmenter les images médicales.
Dans cet article, une revue systématique de la littérature met en évidence que l’augmentation basée
sur les GAN améliore la performance des modèles de traitement des images médicales. Les auteurs
ont évalué cette méthode à la fois qualitativement et quantitativement, tout en fournissant une
description détaillée des modèles et des hyperparamètres. Cette étude met en lumière le potentiel
des GAN dans le domaine médical, en particulier en ce qui concerne l’amélioration de la performance
des modèles grâce à l’augmentation des données [84].

3.5.4 Détection des Anomalies dans les Images Médicales

Le travail de Dylan et al., intitulé "Generative Adversarial Networks for Anomaly Detection
in Medical Images : A Comprehensive Study" publié en 2024, met en lumière l’importance de la
détection précoce des anomalies dans les images médicales pour le diagnostic et le traitement des
maladies. Les GAN, initialement conçus pour la génération d’images, sont adaptés pour apprendre
les motifs normaux et détecter les anomalies. Diverses architectures GAN, telles que AnoGAN,
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DAGAN et AD-GAN, sont passées en revue, démontrant leur efficacité dans différents scénarios de
détection d’anomalies. Les défis tels que la rareté des données et le déséquilibre des classes sont
également abordés [85].

3.5.5 Synthèse et Perspectives

L’utilisation des GAN dans le domaine médical présente plusieurs avantages :
— Segmentation Précise : Les GAN combinés avec des transformers améliorent la

segmentation d’organes tels que le foie, offrant des performances élevées validées par des
experts médicaux.

— Apprentissage Non Supervisé : Les DCGAN permettent l’apprentissage de représentations
hiérarchiques à partir de données non étiquetées, utiles pour des tâches supervisées.

— Augmentation des Données : Les GAN augmentent les jeux de données médicaux,
améliorant ainsi la performance des modèles de traitement des images.

— Détection des Anomalies : Les GAN détectent efficacement les anomalies dans les images
médicales, surpassant les méthodes traditionnelles.

Les futures recherches devraient se concentrer sur l’intégration des données multi-modales,
l’amélioration des architectures GAN et l’évaluation des modèles dans des contextes cliniques
réels pour garantir leur applicabilité et leur robustesse dans des environnements médicaux variés.

3.6 Conclusion
Les GANs (Generative Adversarial Networks) et les DCGANs (Deep Convolutional Generative

Adversarial Networks) ont révolutionné le domaine de l’apprentissage profond, offrant des méthodes
novatrices pour générer des données réalistes dans divers domaines. Ces réseaux ont prouvé leur
efficacité dans des applications telles que la vision par ordinateur, le traitement du langage naturel
et la synthèse audio, en générant des données à partir de distributions latentes et en exploitant la
puissance des réseaux convolutifs pour produire des images de haute qualité.

Dans le domaine médical, les GANs et les DCGANs ont montré un potentiel immense. Ils sont
utilisés pour des tâches cruciales comme la segmentation précise des organes, l’augmentation des
jeux de données médicaux et la détection des anomalies dans les images médicales. Cependant,
des défis subsistent, notamment en ce qui concerne la stabilité de l’entraînement des modèles,
l’évaluation de la qualité des échantillons générés, et le contrôle précis des caractéristiques des
données générées. Les recherches futures devraient se concentrer sur l’intégration des données
multi-modales, l’amélioration des architectures existantes, et l’évaluation des modèles dans des
contextes cliniques réels pour assurer leur robustesse et leur applicabilité.

Notre travail, qui sera détaillé dans le prochain chapitre, s’inscrit dans cette lignée de recherche.
Nous explorons l’utilisation des GANs pour la détection du cancer du foie, en visant à améliorer la
précision et l’efficacité des diagnostics à partir des images médicales.



CHAPITRE 4
Implémentation, résultats et évaluation
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4 Implémentation, résultats et évaluation
Après avoir introduit les concepts de base des réseaux CNN, GAN et DCGAN, ce chapitre se

concentre sur l’introduction du modèle développé pour la génération et la détection du cancer du
foie. Les résultats du modèle proposé sont aussi présentés et évalués.

4.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous nous concentrerons sur l’implémentation, les résultats et l’évaluation de

nos modèles de génération et de détection d’images de foie. Nous proposons deux modèles distincts
pour cette étude : un modèle basé sur les DCGAN pour la génération d’images de foie, et un
modèle hybride DCGAN-CNN pour la détection du cancer du foie. Tout d’abord, nous détaillerons
le modèle de génération d’images. Ce modèle utilise une architecture spécifique DCGAN pour créer
des images de foie avec ou sans tumeur. L’objectif principal de ce modèle est de produire des images
synthétiques réalistes qui peuvent être utilisées pour enrichir les jeux de données, facilitant ainsi
l’entraînement et l’évaluation des algorithmes de détection. Ensuite, nous aborderons le modèle de
détection du cancer du foie. Ce modèle hybride combine les capacités des DCGAN pour l’extraction
de caractéristiques avec la puissance des réseaux CNN pour la classification. Cette approche permet
d’identifier efficacement les images de foie présentant des tumeurs, améliorant ainsi le diagnostic
précoce du cancer du foie. Nous présenterons les résultats obtenus pour chaque modèle, en analysant
leur performance, leur précision et les défis rencontrés lors de leur implémentation. Enfin, une
évaluation des deux modèles sera fournie.

4.2 Description de la dataset utilisée : LiTS
Le cancer du foie est le cinquième cancer le plus fréquent chez les hommes et le neuvième chez les

femmes, avec plus de 840 000 nouveaux cas en 2018. Le foie est un site courant de développement de
tumeurs primaires ou secondaires. En raison de leurs formes hétérogènes et diffuses, les opérations
de détection, de classification et de segmentation automatique des lésions tumorales sont très
difficiles. Pour cette raison, une dataset a été créée pour étudier ces cas plus en détail. La dataset
LiTS (Liver and Liver Tumor Segmentation) contient plus de 50 000 images PNG du foie et des
tumeurs hépatiques. Elle est principalement utilisée pour des tâches de recherche en apprentissage
automatique et en imagerie médicale. La dataset inclut des images de tomodensitométrie (CT)
annotées, permettant aux utilisateurs de développer et d’évaluer des modèles de détection, de
classification et de segmentation pour identifier les tumeurs dans le foie. Cette dataset est diversifiée
et contient des tumeurs primaires et secondaires de tailles et d’apparences variées, avec différents
niveaux de lésion par rapport à l’arrière-plan. Elle a été créée en collaboration avec sept hôpitaux et
instituts de recherche, et contient plus de 50 000 images de CT de l’abdomen. La dataset ainsi que
les données annotées peuvent être téléchargées depuis le site web de LiTS (www.lits-challenge.com).
La cohorte étudiée dans cette dataset couvre divers types de maladies tumorales hépatiques, y
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compris les tumeurs primaires (comme le carcinome hépatocellulaire et le cholangiocarcinome)
et les tumeurs secondaires du foie (comme les métastases des cancers colorectal, mammaire et
pulmonaire). Les tumeurs présentaient des rapports lésion/fond variés (hyper- ou hypo-denses). Les
images représentaient un mélange de scans abdominaux pré- et post-thérapie et ont été acquises
avec différents scanners CT et protocoles d’acquisition, y compris des artefacts d’imagerie (par
exemple, des artefacts métalliques) couramment trouvés dans les données cliniques réelles. Par
conséquent, la dataset est considérée comme très diversifiée en ce qui concerne la résolution et la
qualité des images. La résolution des images en plan varie de 0,56 mm à 1,0 mm, et l’épaisseur de
coupe de 0,45 mm à 6,0 mm. Le nombre de coupes axiales varie entre 42 et 1026. Le nombre de
tumeurs varie entre 0 et 12, et la taille des tumeurs varie entre 38 mm3 et 1231 mm3.

Figure 4.1 – Échantillon de la dataset

4.3 Outils et bibliothèques

4.3.1 Python

Python est le langage de programmation open source le plus utilisé dans le domaine de
l’intelligence artificielle, particulièrement dans le Deep Learning, en raison de ses nombreuses
bibliothèques performantes et utiles, notamment pour la vision artificielle et les réseaux de neurones.
Conçu pour optimiser la productivité des programmeurs grâce à des outils de haut niveau et une
syntaxe simple, Python s’est imposé ces dernières années comme un langage incontournable. Notre
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projet, développé en Python et hébergé dans le cloud, ne nécessite pas l’installation de logiciels ou
d’IDE sur notre ordinateur [86].

4.3.2 TensorFlow

TensorFlow est une plateforme open source complète pour l’apprentissage automatique, conçue
pour faciliter la construction et le déploiement de modèles de machine learning de manière efficace et
scalable. Développée par Google, elle offre une large gamme d’outils et de bibliothèques permettant
aux chercheurs et ingénieurs de créer des modèles d’intelligence artificielle avancés, allant de simples
algorithmes de classification à des réseaux de neurones profonds complexes [87].

4.3.3 Keras

Keras est une API d’apprentissage profond écrite en Python, fonctionnant sur la plateforme
d’apprentissage automatique TensorFlow. Elle a été développée avec un accent particulier sur
l’expérimentation. La capacité de passer d’une idée à un résultat aussi rapidement que possible est
essentielle pour mener à bien des recherches efficaces [88].

4.3.4 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothèque complète pour créer des visualisations statiques, animées et
interactives en Python.

4.3.5 Pandas

Pandas est une bibliothèque Python puissante pour la manipulation et l’analyse des données.
Elle offre des fonctionnalités essentielles pour les projets d’apprentissage automatique, permettant
de traiter efficacement les ensembles de données qui contiennent des valeurs manquantes ou des
champs nuls. Ces capacités de manipulation des données aident à améliorer les performances des
modèles en garantissant des données de qualité[89].

4.3.6 NumPy

NumPy est une bibliothèque essentielle pour le langage de programmation Python, conçue
pour la manipulation efficace des tableaux multidimensionnels. Elle fournit des outils puissants
pour effectuer des opérations mathématiques et statistiques complexes sur des données en grande
quantité, rendant le calcul scientifique plus rapide et plus intuitif.

4.3.7 Scikit-image (skimage)

Scikit-image est une collection d’algorithmes pour le traitement d’images en Python. Elle fournit
une large gamme de fonctions pour des tâches telles que le filtrage, la segmentation, l’extraction de
caractéristiques, et bien d’autres encore [90].
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4.3.8 Google Colab

Colaboratory, ou Colab, est un produit de Google Research. Colab permet à tout le monde
d’écrire et d’exécuter du code Python directement dans le navigateur, et est particulièrement utilisé
pour l’apprentissage automatique, l’analyse de données et l’éducation. Plus précisément, Colab
est un service de notebooks Jupyter hébergé [91], qui ne nécessite aucune configuration pour être
utilisé, tout en offrant un accès gratuit à des ressources informatiques, y compris les GPU [92].

Figure 4.2 – Google colab

4.3.8.1 Avantages de Google Colab

En plus d’être simple à utiliser, Colab offre une grande flexibilité dans sa configuration et facilite
de nombreuses tâches pour nous [92] :

— Prise en charge de Python 2.7 et Python 3.6.
— Accélération GPU gratuite.
— Bibliothèques préinstallées.
— Support des commandes Bash (langage de script).

4.3.8.2 Utilisation de Colab

— Sélectionner l’accélérateur matériel : Dans la barre de menu, sélectionnez "Exécution"
(Runtime), puis "Modifier le type d’exécution" (Change Runtime Type) et choisissez l’option
"Accélérateur matériel" (Hardware Accelerator) en mode GPU ou TPU (Tensor Processing
Unit) (voir la figure 4.3).
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Figure 4.3 – choisir l’accélération matériel

— Importer les bibliothèques Python : les bibliothèques et les modules nécessaires pour le
traitement des données et la génération des images sont :
— pandas : pour le traitement des données.
— skimage : pour les opérations d’image.
— matplotlib : pour la visualisation des graphiques.
— numpy : pour les opérations numériques.
— tensorflow et keras : pour la création du modèle de GAN.
— tqdm : pour la gestion des progressions.

Figure 4.4 – Importation des bibliothèques requises

— Importer la dataset : importer un dataset depuis Google Drive ou le télécharger via wget
présentent chacun des avantages distincts. Google Drive offre une simplicité d’utilisation,
facilitant le partage et la gestion des permissions, tout en permettant de bénéficier des
fonctionnalités de versioning et de sécurité de l’écosystème Google.
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En revanche, wget est idéal pour des besoins d’automatisation et d’accès rapide à des
fichiers, offrant une indépendance vis-à-vis des services Google et une potentielle vitesse de
téléchargement accrue, bien qu’il nécessite de gérer l’hébergement et la sécurité des fichiers
de manière autonome. Ainsi, le choix entre ces deux méthodes dépend principalement des
besoins spécifiques en termes de collaboration, de sécurité, et de flexibilité d’accès.

Figure 4.5 – Chargement de la dataset

— Préparation des données : Après le téléchargement, on prépare les données en créant
un dataframe lits_df à partir du fichier CSV lits_df.csv. Ce dataframe contient des
informations sur les chemins des images, des masques de foie et de tumeurs, ainsi que des
numéros d’étude et d’instance. puis on définit définit une fonction trim_dir qui retire les
chemins parent pour les chemins des fichiers. Cette fonction est appliquée aux colonnes
filepath, liver_maskpath, et tumor_maskpath du dataframe lits_df.

Figure 4.6 – Préparation de données
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4.3.9 Le modèle DC-GAN

Dans cette section, nous aborderons en détail le modèle DC-GAN que nous avons développé
pour la génération d’images de foie, y compris celles avec ou sans tumeurs. Le DC-GAN, est une
architecture de réseau de neurones profonds spécifiquement conçue pour la génération d’images
réalistes à partir de données aléatoires de bruit. Notre objectif est de fournir une compréhension
approfondie de l’architecture du générateur et du discriminateur qui composent ce modèle, ainsi
que des techniques d’apprentissage et des hyperparamètres utilisés pour son entraînement.

4.3.9.1 Générateur

Le générateur est responsable de produire des images de foie fictives qui peuvent être
indistinguables des images réelles. Il prend un bruit aléatoire comme entrée et produit une image
de foie. Le générateur est composé de plusieurs couches :

— Conv2DTranspose : cette couche est utilisée pour augmenter la taille de l’image en utilisant
des filtres de convolution.

— BatchNormalization : cette couche normalise les entrées pour améliorer la stabilité du
modèle.

— ReLU : cette couche applique une fonction d’activation de type ReLU (Rectified Linear Unit)
pour introduire des non-linéarités dans le modèle.

— Conv2D : cette couche est utilisée pour extraire des caractéristiques de l’image en utilisant
des filtres de convolution.

La figure 4.7 présente l’architecture des 6 blocs composant le générateur, les paramètres de
chaque bloc sont détaillés dans la figure 4.8, tandis que la figure 4.9 offre une vue d’ensemble de
l’architecture globale de notre générateur DCGAN.

Figure 4.7 – Les composants des blocs transposés composant le générateur
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Figure 4.8 – Les paramètres des 6 blocs transposés composant notre générateur DCGAN

Figure 4.9 – Schéma général de notre générateur DCGAN
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Figure 4.10 – Portion de code montrant une partie de notre générateur DCGAN

4.3.9.2 Discriminateur

Le discriminateur est responsable de juger si une image est réelle ou générée par le modèle. Il
prend une image comme entrée et produit une probabilité que l’image soit réelle. Le discriminateur
est composé de plusieurs couches :

— Conv2D : cette couche est utilisée pour extraire des caractéristiques de l’image en utilisant
des filtres de convolution.

— BatchNormalization : cette couche normalise les entrées pour améliorer la stabilité du
modèle.

— LeakyReLU : cette couche applique une fonction d’activation de type LeakyReLU (Leaky
Rectified Linear Unit) pour introduire des non-linéarités dans le modèle.

— Flatten : cette couche flatten les données pour les préparer à l’entrée du modèle.
— Dense : cette couche est utilisée pour produire une sortie finale.
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Figure 4.11 – Les composants des blocs de convolution composant le discriminateur

Figure 4.12 – Les paramètres des 4 blocs de convolution composant notre discriminateur
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Figure 4.14 – Portion de code montrant une partie de notre disciminateur DCGAN

Figure 4.13 – Schéma général de notre discriminateur DCGAN

4.3.9.3 Entraînement du modèle

Pendant l’entraînement, le modèle utilise un algorithme de minimisation de la perte. Cette perte
est calculée à l’aide de la fonction de perte Binary Cross-Entropy entre la sortie du discriminateur
et l’étiquette de l’image (réelle ou générée). L’optimisation du modèle est réalisée avec l’algorithme
Adam (voir la figure 4.15).
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Figure 4.15 – Entraînement du modèle DCGAN

4.3.9.4 Génération d’images

Une fois le modèle entraîné, il peut être utilisé pour générer des images de foie fictives. Pour
cela, le modèle prend un bruit aléatoire comme entrée et produit une image de foie.

Figure 4.16 – Génération d’images
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4.3.10 Résultats de la génération d’images

Nous présentons les résultats obtenus par notre modèle DCGAN pour générer des images de
tomodensitométrie (CT scan) du cancer du foie. Le modèle a été entraîné sur un ensemble de
données composé de CT scans de patients atteints de cette maladie. Après l’entraînement, le
DCGAN a réussi à produire des images qui imitent de manière convaincante les radiographies
réelles du cancer du foie.

Figure 4.17 – Exemples d’images générées : (a) après 200 époques, et (b) après 300 époques

Les images générées présentent une variété de motifs et de caractéristiques visuelles similaires à
celles des images originales. Nous remarquons que des détails tels que la texture, les contours des
tumeurs, et les variations d’intensité ont été reproduits avec une grande fidélité. Cependant, En
l’absence d’une évaluation quantitative, nous nous appuyons principalement sur une évaluation
visuelle pour juger de la qualité des images produites.

4.4 Résultats et discussion du modèle DCGAN
La figure ci-dessous représente l’évolution de la perte (loss) lors de l’entraînement de notre

DCGAN sur 200 époques. La courbe bleue représente la perte du discriminateur, tandis que la
courbe orange représente la perte du générateur (voir la figure 4.18).
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Figure 4.18 – La courbe de perte (loss)

On observe que la perte du discriminateur diminue rapidement au début des premières époques,
pour se stabiliser ensuite autour d’une valeur proche de zéro. Cela suggère que le discriminateur
devient rapidement efficace pour distinguer entre les exemples réels et générés. En revanche, la perte
du générateur démarre très élevée, chute rapidement, puis fluctue de manière significative autour
d’une valeur plus élevée que celle du discriminateur. Ces fluctuations indiquent que le générateur
continue d’apprendre et de s’adapter en réponse aux changements dans le discriminateur, mais
sans atteindre une convergence claire. L’ensemble des données suggère un entraînement dynamique
avec une compétition continue entre les deux réseaux du DCGAN, ce qui est typique pour ce type
de modèles. Les résultats obtenus démontrent le potentiel du modèle DCGAN pour la génération
d’images CT scan du cancer du foie.

4.5 Modèle de détection
Notre modèle de détection du cancer du foie est constitué d’un générateur et de deux

discriminateurs, comme montré dans la figure 4.19. L’architecture du générateur est la même
que celle du générateur DCGAN précédemment décrite. Le discriminateur 1 a également la même
architecture que celle du discriminateur DCGAN. L’architecture du discriminateur 2 est donnée par
la figure 4.20. Le discriminateur 2 permet de distinguer entre les images qui présentent un cancer
du foie et celles qui sont normales.
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Figure 4.19 – Architecture du modèle de détection

Figure 4.20 – Architecture de discriminateur 2
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Le modèle de discriminateur 2 est composé de 4 blocs de couches de convolution où la fonction
d’activation utilisée est ReLU, suivie de MaxPooling. Nous avons utilisé le padding avec les couches
de convolution et gardé le stride à 1. Enfin, nous avons ajouté un réseau de neurones composé de
trois couches entièrement connectées. La couche de dropout est ajoutée avec une probabilité de 0,5
et finalement une couche sigmoïde est ajoutée pour la classification finale.

4.5.1 Résultats du modèle de détection

D’après les résultats obtenus, on peut observer que la précision du modèle de détection sur
les ensembles d’entraînement et de validation augmente à chaque époque, ce qui indique que le
modèle apprend davantage d’informations et améliore ses performances. L’ensemble d’entraînement
a atteint un taux d’accuracy de 91 % avec un taux d’erreur d’entraînement de 25 %, tandis que
l’ensemble de validation a atteint un taux d’accuracy de 92 % avec un taux d’erreur de validation
de 21 %. (voir la figure 4.21).

Figure 4.21 – Valeurs de perte et d’accuracy pour le modèle de détection
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4.6 Conclusion
Les expériences et les résultats obtenus ont démontré le potentiel du modèle DCGAN pour générer

des images de tomodensitométrie (CT scan) du cancer du foie, produisant des résultats visuellement
convaincants. La capacité du modèle à générer des images plausibles suggère qu’il pourrait être utilisé
pour des applications futures, telles que l’augmentation de données pour l’entraînement d’autres
modèles d’apprentissage automatique ou pour des simulations médicales. Cependant, plusieurs
limitations doivent être soulignées. Premièrement, aucune métrique de performance n’a été calculée
pour évaluer objectivement la qualité des images générées. Deuxièmement, nous n’avons pas comparé
notre modèle à d’autres modèles de génération d’images, ce qui limite notre capacité à situer notre
travail dans le contexte des recherches existantes. Les résultats obtenus sont prometteurs, mais des
recherches supplémentaires sont nécessaires pour quantifier et comparer l’efficacité de notre approche.
Il serait bénéfique de développer des métriques quantitatives pour évaluer la qualité des images
générées et de comparer notre modèle à d’autres approches existantes dans la littérature. Ces futures
recherches permettront de mieux comprendre l’utilité et les limites du DCGAN dans le domaine de
la génération d’images médicales. En ce qui concerne le modèle de détection, les résultats obtenus
sont également encourageants. Le modèle a montré une augmentation constante de la précision sur
les ensembles d’entraînement et de validation. Ces performances indiquent que le modèle apprend
efficacement à détecter les images de cancer du foie. Bien que des améliorations et des comparaisons
supplémentaires soient nécessaires, les modèles développés dans ce chapitre montrent un potentiel
significatif pour des applications futures en médecine, tant pour la génération d’images que pour la
détection des anomalies. Ces travaux ouvrent la voie à des avancées prometteuses dans le domaine
de l’intelligence artificielle et de la médecine.
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Conclusion générale
Notre projet s’inscrit dans un contexte de recherche dynamique et en constante évolution dans le

domaine de la santé, axé sur l’utilisation des réseaux antagonistes génératifs (GAN) pour la détection
précoce du cancer du foie à partir d’imagerie médicale. L’imagerie médicale a considérablement
amélioré la précision des diagnostics et ouvert de nouvelles perspectives pour le traitement des
maladies, notamment le cancer du foie.

Le cancer du foie, souvent asymptomatique à ses débuts, constitue un défi diagnostique majeur.
Notre projet vise à pallier cette lacune en exploitant les avancées technologiques dans le domaine
de l’apprentissage profond, notamment les DCGAN, pour détecter des anomalies sur des images
médicales. En formant notre modèle à générer des images réalistes de tissus sains et malades, nous
avons pu identifier des anomalies indiquant la présence de tumeurs hépatiques, ce qui pourrait
permettre une détection précoce et une prise en charge efficace de cette maladie. En combinant
l’imagerie médicale de pointe avec les techniques d’apprentissage profond, notre projet ouvre de
nouvelles perspectives dans la lutte contre le cancer du foie. Il illustre comment les avancées
technologiques peuvent être mises au service de la santé publique, en permettant une détection
plus précoce des maladies et en améliorant les résultats cliniques pour les patients.

Notre étude met en lumière le potentiel prometteur des réseaux antagonistes génératifs
(GAN), en particulier des DCGAN, pour la génération et la détection d’images de cancer du
foie. Elle démontre que les GAN peuvent produire des images synthétiques de haute qualité,
reproduisant fidèlement les caractéristiques visuelles des CT scans réels du foie. Ces images
offrent de multiples applications, notamment l’enrichissement des données pour l’entraînement
des modèles d’apprentissage automatique. Bien que notre modèle de détection ait montré des
résultats prometteurs dans la distinction entre les images de foie cancéreux et les images de foie
sain, des recherches supplémentaires sont nécessaires pour renforcer la validité de nos conclusions.
Des évaluations quantitatives et des comparaisons avec d’autres méthodes de génération et de
détection d’images seraient nécessaires pour une validation plus approfondie de notre approche.
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