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Résumé

A travers ce projet, nous s’intéressons a la segmentation des IRM cérébrales
pour détecter les anomalies (pathologies/maladies) existantes au sein de ces
images. Le but du projet est d’implémenter un algorithme qui nous permet de
détecter les anomalies dans une image IRM cérébrale. Afin de réaliser notre
objectif, nous avons fait une synthese sur les algorithmes de
segmentation/classification des images et nous avons choisi la plus importante et
la plus efficace dans la littérature afin de 1I’implémenter. Nous avons utilisé les
techniques de I’apprentissage approfondi pour la détection des tumeurs
cerébrales dans les images IRM. Nous avons implémenté un modele appelé
VGG16 en utilisant la technique de transfert d’apprentissage dans un
environnement cloud. Des résultats d’apprentissage et de test satisfaisants ont
été obtenus.

Mots clés : Détection des tumeurs cérebrales, IRM : Imagerie par résonance
magneétique, Deep Learning , Transfer Learning , Google Colab ,CNN , VGG,
Intelligence Artificielle.



Abstract

Through this project, we are interested in the segmentation of cerebral MRIs to
detect anomalies (pathologies/diseases) existing within these images. The goal
of the project is to implement an algorithm that allows us to detect anomalies in
a brain MRI image. In order to achieve our objective, we made a synthesis on
the image segmentation/classification algorithms and we chose the most
important and the most efficient in the literature in order to implement it. We
used deep learning techniques for the detection of brain tumors in MRI images.
We implemented a model called VGG16 using the transfer learning technique in
a cloud environment. Satisfactory learning and test results have been obtained.

Keywords: Brain Tumor Detection, MRI: Magnetic Resonance Imaging, Deep
Learning, Transfer Learning, Google Colab, CNN, VGG, Artificial intelligence.
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Introduction genérale

Introduction générale

La segmentation d’image est une opé€ration de traitement d’image qui a
pour but de rassembler des pixels entre eux suivant des critéres prédéfinis. La
segmentation automatique des tissus de cerveau est devenue une étape
fondamentale pour les analyses des images cérébrales. La détection des tumeurs
cérébrales signifie I’indentification non seulement de la partie affectée du
cerveau, mais également de la forme, de la taille, de la limite et de la position de
la tumeur. Plusieurs technologies d’imagerie telles que 1’image par résonance
magnétique (IRM) sont utilisées. Le traitement des images IRM est
extrémement compliqué et constamment utilisé par les chercheurs pour donner
aux pathologistes une expérience améliorée afin diagnostiquer les patients.

Dans le domaine médical, il n’existe aucune méthode standard qui puisse
étre élaborée pour la segmentation des tumeurs cérébrales. Récemment, des
techniques d’apprentissage en profondeur ont été adoptées dans les études de
segmentation des tumeurs cérébrales apres leur succés dans les domaines
généraux de D’analyse d’image, tels que la classification d’images, la
détection<<d’objets>> et la segmentation sémantique. En particulier, les réseaux
de neurones Convolutifs (CNN) ont été adoptés pour détecter les tumeurs
cérebrales.

A travers ce projet, nous s’intéressons a la segmentation des IRM
cérébrales pour détecter les anomalies (pathologies/maladies) existantes au sein
de ces images. Le but du projet est d’implémenter un algorithme qui nous
permet de détecter les anomalies dans une image IRM cérébrale. Afin de réaliser
notre objectif, nous avons fait une synthese sur les algorithmes de
segmentation/classification des images et nous avons choisi la plus importante et
la plus efficace dans la littérature afin de I’implémenter. Nous avons utiliseé les
techniques de I’apprentissage approfondi pour la détection des tumeurs
cerébrales dans les images IRM. Nous avons implémenté un modele appelé
VGG16 en utilisant la technique de transfert d’apprentissage dans un
environnement cloud. Des résultats d’apprentissage et de test satisfaisants ont
éte obtenus.

Autre que l'introduction et la conclusion génerale, notre mémoire est
composé de trois chapitres :

Chapitre | : Imagerie Médicale Cérébrale.
Chapitre 11 : Segmentation des images.
Chapitre 111 : Contribution et Résultats.
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Chapitre | Imagerie Médicale Cérébrale

Introduction

L’imagerie médicale est en constante évolution ces derniéres années, elle
fournit un nombre croissant de données. Ce volume important de données doit
ensuite étre analysé par des experts en utilisant diverses méthodes automatiques
de traitement et d’analyse d’images qui sont recemment multipliées afin faciliter
leur interprétation. Ces méthodes doivent prendre en considération d’une part la
quantit¢ des données a analyser et d’autre part, la complexité structurelle des
images IRM.

En effet, les méthodes automatiques de traitement et d’analyse d’images
se sont récemment multipliées pour assister I’expert dans I’analyse quantitative
et qualitative des images.

Le premier chapitre est organisé en trois parties : la premicre, c’est une
généralisation de quelques notions de I’image, dans lequel nous allons voir la
définition de I’'image et les types, le traitement de la chaine d’image.

La deuxieme, c’est une présentation de 1’anatomie cérébrale, nous allons
voire le cerveau et ses composants, le cervelet et le tronc cérébral.

La troisieme partie est une explication du principe des images a résonance
magnétique et ses types et ses caractéristiques, ainsi nous allons voire la qualité
d’image acquise par IRM et le matériel qui utilisés en IRM.

|.1.Notion générale de I’'image
|.1.1Définition d’une image

Défl : L’image est une description ou reproduction visuel d’un objet donnée
par différents moyens ou support. Une image est le nombre de points (pixels).
D’une fagon générale ne peut pas écrire une définition précisée sur une image.

Déf2 : Une image est plut6t difficile a décrire d'une fagcon générale. Une image
est une représentation du monde. En traitement d'image, la majorité du temps,
on considere qu'il s'agit d'une fonction mathématique de RXR dans R ou le
couplet d'entrée est considéré comme une position spatiale, le singleton de sortie
comme l'intensité (couleur ou niveaux de gris) du phénomene physique. Il arrive
cependant que I'image soit dite "3D" donc la fonction est de RxRxR dans R. Les
images couleurs peuvent étre représentees soit par trois images représentant les
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trois couleurs fondamentales, soit par une image de RxR dans RxRxR
[Wikipédia].

1.1.2. Types d’images
1.1.2.1. Image numérique

L’image numérique est I’image dont la surface est divisée en éléments de
tailles fixes appelés cellules ou pixels, ayant chacun comme caractéristique un
niveau de gris ou de couleurs prélevé a I’emplacement correspondant dans
I’image réelle, ou calculé a partir d’une description interne de la scéne a
représenter.

Une image numerisée correspond a une image acquise, puis traitée de
facon a étre stockée sous forme binaire (succession de bitsa 0 ou 1) [1].

Une image numérique est definie par :

e le nombre de pixels qui la composent en largeur et en hauteur.

e la valeur que peut prendre chaque pixel. Elle est représentée par un
scalaire dans le cas d’images en niveau de gris et par un vecteur a
trois composantes Rouge, Vert et Bleu dans le cas d’images
couleur. Ces valeurs sont incluses dans N.

1.1.2.2. Image aux niveaux de gris

Une image peut étre définie comme une fonction bidimensionnelle f(x, y),
ou X et y sont les coordonnées spatiales (plan), f est ’amplitude a tout couple de
coordonnees (X, y) appelée l'intensité ou niveau gris de lI'image a ce point. Alors
que X, Yy et les valeurs d'amplitude de f sont tous finis, des quantités discretes.
Nous appelons cette image une image numérique. Le domaine du traitement
numérique de I'image se réfere au traitement des images numériques au moyen
d'un ordinateur numérique [2].

1.1.2.3. Image en couleurs

Genéralement les images couleurs sont basées sur trois couleurs
primaires: Rouge, Vert et Bleu (RVB) (RGB en anglais), et utilisent
typiquement 8 bits pour chaque composante de couleur, donc chaque pixel
nécessite 3x8=24 bits pour coder les trois composantes. Chague composante de
couleur peut prendre 1’une des valeurs de I’intervalle [0...255][3].



Chapitre | Imagerie Médicale Cérébrale

La plus simple méthode selon plusieurs méthodes pour voir la possibilité de
convertir I'image RVB en niveau de gris est de faire :

bleu+vert+rouge
3

gris =

C’est I’équivalent d’affecter le couleur gris a chacune des trois composants
RVB.

1.1.3. Imagerie médicale

On peut définir une image médicale comme la matérialisation sous forme
d’images d’information anatomique ou fonctionnelle in vivo de parties (organes
tissus, cellule) de corps humaines, ainsi que les données extraites ou dérivées de
ces images [4]. L'imagerie médicale est aussi un élément essentiel a la recherche
clinique, I’é¢tude des maladies et la mise au point de nouveaux traitements.

Les techniques d’imagerie ont révolutionné la médecine grace au progres
de l’informatique en permettant de visualiser indirectement 1’anatomie.
L’imagerie recouvre a une grande variété de technologies développées grace a
I’exploitation des grandes découvertes de la physique du 20 siecle :

e Les ondes radio et rayon X.
e La radioactivité de certains éléments.
e Les champs magnétiques.

L’objectif est non seulement de diagnostiquer les maladies, suivre leur
évolution, découvrir leur fonctionnement, mais aussi de mieux les soigner.

On présente une comparative entre quelques modalités de 1’imagerie
médicale dans ce tableau :
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Tableau 1 : Une étude comparative entre modalités de I'imagerie médicale.

MRI PET SPECT Ultrasound
Modalités
Propriétés Scanne les Produit des Exemple de Une technique Basée sur les
organes du «tranches» qui Technique nucléaire basée sur ondes sonores,
corps a l'aide de | représentent le | d'imagerie des gamma caméras | Posséde une haute
rayons X et corps humain nucléaire oti les | pour réaliser des Igfﬁ:g:‘ecﬁe
produit une par traceurs sont images et des capable de
série d'images I'application de | utilisés dans le reconstructions en produire des
transversales signaux diagnostic des trois dimensions informations
magnétiques maladies quantitatives et
gualitatives de
diagnostic
Avantages - Large champde | - Une résolution | - Utilisé pour - Images libres de - A bas prix
vision plus élevée distinguer les fond - Profil sécurisé
- Détection des - Capable de tumeurs bénignes | _ Confirmer les - Non invasifs
différences entre | o ntrer des et malignes maladies (pas de nouilles
les tissus du corps P - Peut représenter - T
- Elimine la détails _ des phénomenes (Alzh_elmer, ou injections)
superposition des | anatomiques biochimiques et Parkinson) - Largement
images de la - aucun physiologiques - Haute sensibilité disponible
structure de rayonnement - Haute sensibilité | (mais inférieure a - Facile a
recouvrement ionisant utilisé - Grande PET) utiliser
- Haute résolution | - Aycun effet & profondeur de - Grande - Pas de
spatiale court terme peénétration profondeur de rayonnement
- Grande n’est observé pénétration
profondeur de
pénétration
Inconvénients | - Sensibilité - Forte - Résolution - Effets Blurring est | - Dépendant de
limitée Perturbation du | spatiale limitée | produit I'opérateur
- Radiation champ - Radiation - La compensation - Imagerie
- Haute dose magnétique - Les codits d'atténuation est limitée au
par examen - Ne peut pas élevés impossible en raison | compartiment
- Codit &tre utilisé chez | - Artefacts de de la diffusion vasculaire
- Pauvre les patients avec | mouvement multiple des - Image Difficile
contraste des des dispositifs - Résolution électrons de I'os et des
tissus mous métalliques, tels | inférieure par - Ne réussit pas a poumons
que les rapportala prédire les déficits - Résolution
stimulateurs TDMet I'IRM neuropsychologiques | limitée
cardiaques - - Résolution spatiale | - Atténuation
- Colit L'interprétation | limitée peut réduire la
est trés difficile | - Radiation résolution des
- Ne permettent images
gu'a un nombre - Refléte tres
limité de fois fortement en
qu'un patient passant de tissu
subit une agaz ou vice-
procédure versa
Contraste — haut — haut - - -
Application - Anatomique - Anatomique - Fonctionnel -Fonctionnel - Anatomique
- Fonctionnel - Fonctionnel - Métabolismes - Fonctionnel
- Moléculaire - Moléculaire
Cout - Colit - Colit - Codt élevé - Co(t élevé - A bas prix
intermédiaire intermédiaire
Source & - rayons X - Champs - Positron - Photons (ionisant) - Les ondes
type (ionisant) électriques et (ionisant) sonores (non
magnétiques ionisant)

(non ionisant)
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|.1.4. Chaine de traitement d’image

Le traitement d’images est un domaine trés vaste qui a connu, et qui
connait encore, un développement important depuis quelques dizaines d’années.
Le traitement d’images est ’ensemble des méthodes et techniques opérant sur
celles-ci, dans le but de rendre cette opération possible, plus simple, plus
efficace et plus agréable, d’améliorer ’aspect visuel de I’image et d’en extraire
des informations jugées pertinentes.

La chaine de traitement d’image est composée de trois étapes essentielles :

Image

On présente le systéme de traitement d’image par ce schéma :

\ 4

Extraction de
caractéristique

Figure I-1 : chaine de segmentation d’image.

\ 4

Classification

\ 4

Traitement

Poste

\ 4

Interprétation

1. L’étape de prétraitement qui peut s’agir d’éliminer le bruit ou de

2.

rehausser le contraste pour améliorer la qualité de I’image acquise.

L’étape de segmentation qui sera plus détaillée dans la suite de ce travail.
Cette étape peut étre suivie par une étape de post traitement (étape
facultative) qui consiste a raffiner la segmentation afin d’améliorer les
résultats obtenus.
L’étape d’interprétation qui consiste a extraire 1’information sémantique de
I’image en identifiant les différents objets qui la constituent.

| Image

= Acquisition d'une image

A 4

Acquisition

A 4

Pré

Traitement

d’image

Traitement

Numérique

\ 4

Poste

Traitement

\ 4

v

Visualisation

Figure 1-2 : Schéma d’un systéme de traitement d’images.

Traitement

L’acquisition d’images constitue un des maillons essentiels de toute
chaine de conception et de production d’images. Pour pouvoir manipuler
une image sur un systeme informatique, il est avant tout nécessaire de lui
faire subir une transformation qui la rendra lisible et manipulable par ce
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systtme. Le passage de cet objet externe (I’tmage d’origine) a sa
représentation interne (dans l'unité de traitement) se fait grace a une
procédure de numérisation. Ces systemes de saisie, dénommés optiques,
peuvent étre classés en deux catégories principales :

e Les caméras numériques.

e Les scanners.

" Pré-traitement d’images
Cette phase et le complémentaire de phase acquisition des images,
leur objectif a amélioré la qualité de I’'image en vue de sa segmentation.
Ceci implique que les opérateurs doivent étre locaux, c’est-a-dire qu’ils
doivent intervenir sur un nombre limité de pixels et essentiellement sur
des pixels dans le voisinage proche du pixel courant.

Les techniques de pré-traitements les plus courantes qu’on va présenter
sont :

e La modification d’histogramme.

e La réduction du bruit par filtrage.

» Post traitement : visualisation, stockage... etc.
» |nterprétation : vise a étiqueter les régions détectées dans 1’étape de
segmentation.

I.2.Anatomie cérébrale

L’encéphale est la partie du systtme nerveux qui loge dans la boite
crénienne et repose a la base du crane. Son poids moyen est de 1400 a 1800
grammes [4].

1.2.1. Le cerveau

Le cerveau appartient au systeme nerveux central, situé dans la bofite
cranienne, c’est un organe essentiel qui assure la régulation de toutes les
fonctions vitales. 1l est composé de deux hémisphéres, droit et gauche, connectés
entre eux par le corps calleux composé de substance blanche (axones gainés de
myeéline). Divisés en lobes, les hémisphéres sont les parties les plus développées
chez les mammiferes [5].
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1.2.2. Le cervelet

Le cervelet situé en parallele sur deux grandes voies nerveuses (celles qui
ameénent les messages sensoriels vers les zones du cortex qui en font 1’analyse et
celles qui partent du cortex et descendent vers les muscles pour les faire
contracter). Le cervelet est en partie impliqué dans la coordination des
mouvements du corps [6].

1.2.3. Le tronc cérébral

Il représente un carrefour majeur du systeme nerveux central entre le
cerveau et le cervelet. Il est responsable en particulier de la régulation de la
respiration et du rythme cardiaque. C’est également un centre de passage des
voies motrices et sensitives, ainsi qu’un centre de contréle de la douleur [7].

Lobe frontal

L'hémisphére gauche
Lobe pariétal

Lobe occipital

Le cerveau

.
i Lobe temporal
Moelle épiniére — Le tronc cérébral)

Figure 1-3 : cerveau, cervelet, tronc cérébral.

1.2.4. Les composants de cerveau

Le cerveau est composé de trois matiéres : la matiere blanche, la matiére
grise et le liquide céphalo-rachidien.
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1.2.4.1. La matiere blanche

La substance blanche est une catégorie de tissu du systéme nerveux
central, principalement composé des axones myélinisés des neurones. Elle relie
différentes aires de la substance grise ou se situent les corps cellulaires des
neurones. Elle constitue la partie interne du cerveau et la partie superficielle de
la moelle épiniére.

La substance blanche a en fait un aspect ros¢ a I’ceil nu qui est
principalement di a la présence de capillaires sanguins. Ce n'est qu'apres avoir
été traité au formaldéhyde, pour la conservation, que ce tissu prend sa couleur
blanche caractéristique [Wikipédia].

1.2.4.2. Matiere grise

La substance grise est située dans la moelle épiniere et dans I'encéphale,
soit dans la profondeur du cerveau, ou elle forme de petits amas, les noyaux gris,
soit en surface (cortex du cervelet et des hemispheres du cerveau). Elle contient
surtout les corps cellulaires des cellules nerveuses, mais aussi d'autres cellules,
non nerveuses, formant un tissu interstitiel appelé névroglie, qui apporte les
éléments énergeétiques aux cellules nerveuses et assure leur protection.

La substance grise assure la fonction de centre nerveux : réception des
messages, analyse complexe des informations, élaboration des réponses. Elle se
caractérise par l'importance et la complexité de ses connexions intercellulaires.
Comparée a la substance blanche, elle est ainsi en quelque sorte la partie
« noble » du systéme nerveux.

1.2.4.3. Le liquide céphalo_rachidien (LCR)

Le liquide cerébrospinal (LCS), ou liquide céphalo-rachidien (LCR)
en ancienne nomenclature, est un liquide biologique transparent dans lequel
baignent le cerveau et la moelle spinale. Il est contenu dans les méninges, plus
précisément entre la pie-mére (qui recouvre le systtme nerveux central) et
I'arachnoide (qui tapisse le versant interne de la dure-mere), c'est-a-dire dans
I'espace sous-arachnoidien. C'est également le liquide qui circule dans les
quatre ventricules cérébraux, a I'intérieur du cerveau, dans le canal central de la
moelle spinale puis au-dela du tube neural jusqu'au cul-de-sac dural.

Il est seécrété par les plexus choroidesau niveau des ventricules
latéraux, ventricule 3 et ventricule 4 dans les hémisphéres cérébraux dérivant du
tube neural encéphalique primitif.
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Le liquide cérébrospinal absorbe et amortit les mouvements ou les chocs
qui risqueraient d'endommager le cerveau. Il est également le liquide dans lequel
sont évacuées les molécules et les « déchets » provenant du cerveau et joue
également un roéle de protection immunologique. Sa composition est ainsi
supposee refléter I'état physiopathologique du cerveau : inflammation, infection,
présence de molécules pharmacologiques, etc. [Wikipédia].

C’est un liquide corporel transparent dans lequel baignent le cerveau et le
cervelet, C'est également le liquide qui circule dans les quatre ventricules
cerébraux, a l'intérieur du cerveau, et dans le canal central de la moelle épiniere.
I1 est constitué de 99 % d’eau. D’un volume moyen de 150 ml, il est absorbé par
le systeme veineux cérébral et continuellement renouvelé [8]. Ses principaux
roles sont :

e La protection mécanique du systeme nerveux central contre les chocs.

e La protection contre les infections.

e Le transport des hormones entre les différentes régions éloignées du
cerveau.

Matiere
Blanche

Liquide
B Cephalo-
¢ & Rachidien

Matiere
Grise

Figure 1.4 : Les composants de cerveau.

1.3. Les tumeurs cérébrales

Les tumeurs cérébrales sont un probléme de santé important pour tous les
groupes d’age, et les données suggérent que leur incidence est en augmentation.
Chez les nourrissons et les jeunes enfants, les tumeurs du cerveau sont la
deuxiéme forme de cancer la plus courante. Chez les adolescents et les jeunes
adultes, les tumeurs cérébrales vont du cinquieéme au huitieme cancer le plus
fréquent. Dans la population agée, 1’incidence des tumeurs cérébrales, primitives
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et méta-statiques, est en augmentation. Les tumeurs cérébrales primaires ont une
prévalence de 14,7 pour 100 000 aux Etats-Unis, et il y a environ 80 000 & 100
000 nouvelles tumeurs cerébrales Méta-statiques chaque année. Ainsi,
pratiqguement tous les médecins, quelle que soit leur spécialité, rencontreront des
patients atteints de tumeurs cérébrales et la plupart des familles auront un parent
ou un ami atteint d’une tumeur cérébrale. [9]

1.3.1. Une tumeur

Une tumeur est un ensemble anormal de cellules qui résulte d'une
multiplication accrue et non contr6lée de cellules. On peut dit : Une tumeur ou
Iésion, néoplasme ou excroissance.

Tumeurs du cerveau
les plus courantes

Oligodendrogliome Astrocytome

Méningiome

Tumeur de
la glande
pineale

Gliome
du nertf

optique
Cranio-
pharyngiome
Adénome
hypophysaire
Schwannome

Médulloblastome RO

Gliome du tronc cérébral

Figure 1.5 : présentation d’une tumeur.

D’une maniére générale, il existe trois types de tumeurs :

e Les tumeurs bénignes : Généralement une tumeur bénigne n'est pas un
probleme grave (n'est pas un cancer) a moins qu'elle n'appuie sur une
structure voisine ou ne provoque d'autres symptdmes. Elle se caractérise
en particulier par son absence de croissance d'invasion et de métastases.

e Les tumeurs malignes : sont les tumeurs cancéreuses. Elles se
développent plus rapidement et ont tendance a envahir d’autres zones que
celles ou elles sont apparues au depart. Elles peuvent développer alors de
nouvelles tumeurs appelées métastases.
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e Les tumeurs intermédiaires : dites « atypiques » ou « évolutives ».
Bénignes au debut, elles peuvent se transformer en cancer dans un laps de
temps variable.

1.3.2. La différence entre une tumeur bénigne et maligne

Une tumeur bénigne a des bords distincts, lisses et réguliers. Une tumeur
maligne a des bords irreguliers et se développe plus rapidement qu'une tumeur
bénigne.

Une tumeur maligne peut également se propager a d'autres parties de votre
corps. Une tumeur bénigne peut devenir assez grosse, mais elle n'envahira pas
les tissus voisins ni ne se propagera a d'autres parties de votre corps.

Certaines tumeurs bénignes peuvent devenir s‘aggraver et se transformer
en tumeur maligne avec le temps (par exemple, dans le c6lon ou la peau). Si
vous avez une tumeur bénigne, un fournisseur de soins de santé devrait la
surveiller réguliérement.

1.3.3. Les causes des tumeurs du cerveau

Les causes des tumeurs du cerveau sont mal connues. On ne sait pas
pourquoi, a un moment donné, les cellules se multiplient de maniere incontrélée
jusqu’a former une tumeur. De nombreuses études scientifiques ont été menées
ou sont en cours, pour tenter de déterminer les facteurs qui favorisent
I’apparition d’une tumeur au niveau du cerveau.

On parle de facteurs de risques. Trois types de facteurs de risques sont
étudiés : les risques liés a I’environnement, a I’hérédité et aux virus. Un facteur
de risque n’explique pas a lui seul pourquoi une tumeur est apparue. En effet,
pour deux personnes confrontées au méme risque, I’'une peut développer une
tumeur et I’autre non. A I’inverse, une personne peut étre atteinte d’une tumeur
alors qu’elle n’est concernée par aucun facteur de risque. [10]

13
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1.3.4. La gradation des tumeurs

Tableau 1.2: gradation des tumeurs selon I’OMS (Organisation Mondiale de la Santé) [11] :

Grade |
Tumeurs
Bénignes

Tumeurs a croissance lente et normalement bien circoncites bien
qu’elles puissent envahir de grandes régions du cerveau. Selon la
localisation, une ablation chirurgicale ou une biopsie peut étre
recommandée.

Grade 11
Tumeurs
Bénignes

Tumeurs a croissance lente, mais, contrairement aux tumeurs de
grade |, leurs limites sont imprécises. Les entités tumorales
appartenant a ce groupe sont moins nombreuses que celles du
grade 1.

Grade 111
Tumeurs
Malignes

Tumeurs anaplasiques

Dans les tumeurs de bas grade (I et 1), des foyers de cellules
anaplasiques (cellules ayant perdues une partie de leurs caracteres
propres, donc anormales) se développent activement. Leur
évolution est plus rapide que celle des tumeurs de bas grade.

Grade IV
Tumeurs
Malignes

Ces tumeurs peuvent contenir divers types de cellules qui se
multiplient rapidement et ayant une forte tendance nécrosante
spontanée. Elles ne sont pas bien définies et s'infiltrent dans le
cerveau.

1.3.5. Le diagnostic de la tumeur

Le médecin traitant joue un rdle important dans le diagnostic, Le
diagnostic d’une tumeur s’inscrit dans une démarche clinique précise et
complexe conduisant, par la suite, a une décision thérapeutique adaptée. Pour
diagnostiquer des tumeurs on a d’abord besoin de 1’acquisition des images par
les méthodes d’imagerie médicale (La tomodensitométrie a rayons X, IRM,
TEP...) puis le traitement de ces images par les radiologues, ou par des
algorithmes de traitement d’image. [11]

Le diagnostic d’une tumeur du cerveau se fait en plusieurs €tapes :

e Un examen clinique et neurologique complet.

e Des examens d’imagerie.

e Un examen anatomopathologique, qui consiste a analyser un échantillon
de tumeur. [9]
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Les examens d’imagerie consistent a réaliser des images précises du
cerveau. lls permettent de détecter une tumeur, de la localiser de facon précise,
de mesurer sa taille et d’évaluer les conséquences qu’elle a ou peut avoir sur le
cerveau. Pour le diagnostic d’une tumeur du cerveau, une IRM est
indispensable. Pour des raisons pratiques, I’'IRM est souvent précédée d’un
scanner, pour lequel il est plus facile d’obtenir un rendez-vous rapidement. [13]

1.4. Imagerie par résonance magnétique

Aujourd'hui, I'IRM est devenue un outil majeur de l'imagerie médicale
moderne, permettant de réaliser des etudes importantes a I'échelle d'une
population ou d'aider les médecins a établir un diagnostic.

L’imagerie par résonance magnétique, qui exploite les propriétés
magnétiques des tissus, est certainement I’imagerie qui permet la meilleure
distinction entre tissus sains et tissus pathologiques [14].

1.4.1. Définition d’IRM

L’imagerie par résonance magnétique (IRM)est une technique d’imagerie
médicale permettant d’obtenir une vue 2D, 3D, d’une partie du corps,
notamment du cerveau. Elle est basee sur le principe de la résonance nucleaire
(RMN). Grace aux différentes séquences, on peut observer différents tissus avec
des contrastes trés élevées [15]. L’imagerie par résonance magnetique (IRM) se
révele particuliecrement bien adaptée a I’étude non traumatique d’organes

profonds, réputés difficiles d’acces, tels que le cerveau, I’abdomen, Pelvis, etc.
[16].

L’imagerie par résonance magnétique. Technique d’examen qui consiste a
créer des images précises d’une partie du corps, grace a des ondes (comme les
ondes radio) et un champ magnétique. Les images sont reconstituées par un
ordinateur et interprétées par un radiologue. Cette technique est utilisée pour le
diagnostic de certaines tumeurs. Pendant I’examen, I’injection d’un produit de
contraste peut étre nécessaire pour améliorer la qualité de I’image. Cet examen
est indolore. [24]

15



Chapitre | Imagerie Médicale Cérébrale

1.4.2. Principe de ’'IRM

L'IRM est une technique d'imagerie medicale utilisant un champ
magnétique puissant (gros aimant) permettant d'explorer dans les trois plans de
I'espace les différents organes du corps humain.

Cette technique consiste a analyser le comportement des protons de I'eau
contenus dans I'organisme lorsqu'ils sont soumis a un champ magnétique.

Le signal ainsi recueilli est traité par informatique pour donner des
images. Ce sont ces images qui sont reconstruites puis analysées par le médecin
radiologue.

En raison de lutilisation d'un aimant tres puissant, de nombreuses
précautions s'imposent. Il existe méme des contre-indications formelles a la
réalisation d'examen IRM. Afin d'éliminer tout risque, il vous est demandé de
répondre aux questions posées avec le plus grand soin. En cas de doute, n'hésitez
pas a joindre le service. [23]

1.4.3. Types A’ IRM

I1 existe deux techniques pour I’acquisition de I’'IRM :

1.4.3.1. IRM

En meédecine, on applique souvent le RMN aux noyaux d'hydrogéne,
élément présent en abondance dans l'eau et les graisses des tissus biologiques.
C'est la structure anatomique que Il'on visualise ainsi, et on parle alors d'IRM
anatomique.

En observant, sous l'effet d'un champ magnétique intense, la résonance
des noyaux d'hydrogene, présents en abondance dans l'eau et les graisses des
tissus biologiques, on peut visualiser la structure anatomique d'un organe. Cette
méthode peut étre utilisée pour le diagnostic de tumeurs cancéreuses ou pour
localiser certaines informations [17].

1.4.3.2. IRM fonctionnelle

L'IRM fonctionnelle cérébrale (IRMf) permet d'observer le
fonctionnement des tissus gros consommateurs d'oxygéne en détectant
I'oxygénation de I'némoglobine dans le sang. Le changement d'état de
I'hnémoglobine entraine une modification de ses propriétés magnétiques qui

16



Chapitre | Imagerie Médicale Cérébrale

module le signal IRM. L'IRMf permet I'observation du fonctionnement du
cerveau [18].

Avec le développement de techniques ultrarapides d'acquisition et de
traitement de données, il est devenu possible de réaliser des images RMN en des
temps suffisamment brefs pour suivre certains aspects du métabolisme. En
imagerie cérébrale on applique la résonance magnétique a I'hémoglobine dont
les proprietés magneétiques différent légerement selon que cette molécule est liée
ou non a I'oxygene. On accede donc a l'activité cérebrale en réalisant des images
ou est visualisé le contraste entre les régions riches en oxyhémoglobine et les
régions du flux sanguin.

1.4.4. Les caractéristiques d’une image acquise par IRM

> Le rapport signal sur bruit
» Le contraste
» Larésolution spatiale

1.4.4.1. Le rapport signal sur bruit

Le rapport signal / bruit est fonction de la moyenne de I’intensité du signal
par rapport a D'importance de la variation du bruit. C’est le facteur qui
conditionne le plus la qualité de I’image par résonance magnétique.

Le bruit correspond aux “parasites”. Aléatoire, il provient du patient
(agitation thermique des protons a 1’origine d’émissions parasites) et dans une
moindre mesure de la chaine de mesure (bruit "électronique”). Il vient perturber
le signal émis par les protons excités de la coupe d’intérét. Il influencera le
contraste et la résolution spatiale : le probléme posé a I’opérateur est celui de la
recherche du meilleur S/B avec la meilleure résolution spatiale, c’est a dire le
plus petit voxel.

Le rapport signal/bruit dépend de :

e Facteurs non modifiables : intensité du champ, séquence d’ondes RF,
caractéristiques tissulaires.

e Facteurs modifiables : antenne utilisée.
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e Parameétres de la séquence : taille du voxels (resolution spatiale en 3D),
nombre d’excitations, bande passante de réception. [19]

1.4.4.2. Le contraste

Le contraste dépend du type de séquence utilisé, de ses parametres et des
¢ventuelles préparations d’aimantation employé€es. Le contraste sera optimisé
afin de répondre aux objectifs de la séquence : étude anatomique, caracterisation
tissulaire, recherche d’un cedéme, de sang, de graisse ou de liquide, étude de
flux vasculaire, rehaussement... [19] Le temps d’acquisition et la qualité de
I’image sont interdépendants : il faudra choisir un compromis entre ces deux
parametres lors du paramétrage d’une séquence IRM. Le contraste peut étre
exprime en fonction du signal par la relation :

Sa—Sb
C =

Sm

Ou : Sa et Sb sont des radiométries de deux structures consécutives, Sm est la
mesure du signal moyen sur une zone homogene de l'image.

La faculte de pouvoir différencier deux tissus est ainsi plus justement
appreciée par la notion de contraste sur bruit : C/B.

1.4.4.3. La résolution spatiale

La qualité¢ d’image est un probléme permanent qui se pose a I’opérateur
d’IRM. Celui-ci est constamment a la recherche du meilleur compromis possible
entre un bon rapport signal sur bruit, une résolution spatiale optimale et une
durée d’examen acceptable.

La résolution spatiale correspond a la "finesse" de ’image, ¢’est-a-dire a
la taille du plus petit détail que I’on pourra détecter. Ainsi, plus les voxels de
signal enregistré seront petits, plus la résolution spatiale sera élevée.
L’augmentation de la résolution spatiale entraine une baisse du rapport S/B,
celui-ci etant proportionnel au volume du voxel, si le contraste et le rapport S/B
sont suffisants le contréle de la résolution spatiale par la taille du voxel est
effectif. Telle que le volume du voxel est défini par la dimension de la matrice
(256 x 256 ou 512 x 512 etc....), le champ de vue (10 cm, 20 cm, etc....), et
I’épaisseur de coupe.
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En effet, le gain en résolution spatiale peut étre inefficace si ’image est
trop bruitée.

Pour un contraste donné, ces trois parametres sont liés, I’amélioration
dans un domaine se faisant au détriment de I'un ou des deux autres. C’est
essentiellement en jonglant avec les différents parameétres, qu’il sera possible de
maintenir une qualité d’image optimale.

1.4.5. La qualité d’image acquise par 'IRM

A cause de beaucoup des ressources des artéfacts en IRM les images
peuvent étre modifiées [25]. Nous présentons dans ce travail les artefacts
suivants :

e L’artéfact de mouvement : pendant une séquence d’imagerie, qui
est du soit aux mouvements d’un seul organe du patient ; soit
aux mouvements globaux du patient.

e Les inhomogénéités d’intensité sont des variations de l’intensité
observées pour un méme tissu [20]. Les inhomogénéités dans le
champ magnétique principal et dans le champ généré par les
impulsions RF peuvent provoquer une inhomogenéité dans la
distribution des intensités des images obtenues en IRM, qui
handicape les approches purement photométriques [21].

e Volume partiel ; au niveau d’une interface entre deux tissus dans la
direction de la sélection de coupe, I'utilisation de coupe fine permet
de bien séparer les tissus. En revanche, une coupe plus épaisse
contient a la fois les deux tissus : le signal résultant sera alors une
moyenne du signal des tissus, d’Ou une perte d’information enterre
de contraste. 1l en résulte également perte déclaré solutions partiale,
puisque le signal des petites structures va étre moyenné avec celui
des structures adjacentes, ce qui peut les rendre invisibles ou peu
distinctes.

e Le bruit : Outre les artefacts, la présence de bruit dans les images
acquises, dii aux processus physiques d’acquisition ou aux propriétés
des ¢léments visualisés, complexifient encore la tiche d’analyse des
images.
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1.4.6. Risque éventuel

Bien que I’équipement utilisé soit bruyant, ’'IRM n’est pas un examen
douloureux. Le patient doit s’€étre préalablement dépouillé de tout objet
métallique (montre, bracelet, collier, carte de crédit...). Le cas échéant, il doit
¢galement signaler le port d’une valve ou d’une pile cardiaque, d’une prothese
ou d’implants. Tous ces ¢léments sont en effet susceptibles de perturber le
déroulement de 1’examen. A noter enfin, qu’un produit de contraste peut
également étre injecté. Généralement bien toléré, il peut toutefois étre a 1’origine
de manifestations allergiques sans gravité (urticaire). Les réactions plus graves
sont exceptionnelles, et peuvent généralement étre anticipées lors de la
consultation préalable a I’examen [22].

1.4.7. Matériels utilisés en IRM

On présente un résumé de matériels utilisés en IRM dans ce schéma :

Bobines de
gradient
Unité de - ¥
traitement de Recepteur de Aimant
Pinformation [ signaux radio i« principale

fréquences

A

Emetteur de
signaux radio
fréquences

A 4

Figure 1-6 : schema fonctionnel de matériel utilisé [25].

1.4.7.1. L’aimant principal

Cet aimant va produire un champ magnétique B0 [26]. La fréquence de
résonance des protons sera proportionnelle a la valeur du champ principal BO.
Le BO peut étre produit par :
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e Un aimant résistif : Un courant électrique (un électro-aimant)
parcourt la bobine entourant un noyau de fer doux. Ce type de bobine
produira de la chaleur par effet de Joule, un champ magnétique
relativement faible.

e Un aimant supraconducteur : C’est le type d’aimant installé
aujourd’hui. Il sera basé sur le méme principe mais sera refroidi a
une température proche de 0°K. Il y a ainsi création d'un aimant de
champ éleve avec une consommation d'électricité plus faible.

e Un aimant permanent : Il peut étre créé par un ensemble de corps
paramagnétiques. Il faut que le BO soit trés homogene : c'est un
facteur de qualité de l'appareil. Cependant il ne sera jamais
entierement uniforme : il le sera a 10”-5 ou 10"-6 pres. L'intensité du
BO conditionne la qualité de I'image. Le rdle du BO est de faire entrer
les protons en résonance.

1.4.7.2. Les bobines de gradient

On va superposer a BO un gradient de champ magnetique en fonction de
I'espace. Ce champ magnétique est produit par des bobines parcourues par un
courant continu. Il y aura des paires de bobines : il faut deux bobines pour créer
un gradient de champ et une paire par direction de l'espace. Elles réalisent une
variation graduelle de champ B dans I'espace permettant un codage spatial de
I'image

1.4.7.3. Les antennes de champ radio fréquence

Les ondes radio fréquences sont constituées par un champ magnétique et
par un champ électrique perpendiculaire entre eux. Ces antennes vont émettre un
champ B1. Ce champ sinusoidal, variable en fonction du temps, est de valeur
assez faible. Leur rdle va étre d'émettre les impulsions radio fréquences et
permettre la réception du signal.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons tout d’abord présentés des notions générales
de ’image et I’imagerie médicale, aprés nous presentons I’anatomie cérebrale, le
cerveau et leurs composants, le cervelet et le tronc cerébral et quelques
informations sur les tumeurs. Enfin nous avons abordé les notions de 1’imagerie
par résonance magnétique et leur principe et leurs types, puis 1’explication sur le
materiel utilise dans IRM.
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Chapitre |1 Segmentation des images
Introduction

Les méthodes de segmentation d’images par classification sont issues du
domaine de classification des données multidimensionnelles. Dans ce contexte
la classification permet de regrouper des pixels possédant les mémes propriétés
et les partitionner dans des classes bien définies. En effet, L’imagerie médicale
joue un rdle trés important dans 1’observation chez I’humain. Elle permet en
effet d’observer la structure et le comportement d’organes grace a un ensemble
important de techniques d’acquisition : imagerie par résonance magnétique
(IRM), scanographie par rayon X, échographie, etc.

Dans ce chapitre nous présentons quelques notions théoriques et
algorithmiques sur les méthodes de segmentation d’images.

11.1 Définition de segmentation

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une
partition de 1’image observé en un certain nombre de régions selon un critére
déterminé (couleur, texture, niveau de gris... etc.) qui pourront par la suite étre
traitées de maniéres différentes. Dans le domaine médical, la segmentation
d’images est extrémement compliquée. [27]

La segmentation fait reférence aux notions de base de différence et de
similarités percues par le systetme visuel humain. En effet, c’est une étape
essentielle en traitement d’images dans la mesure ou elle conditionne
I’interprétation qui va €tre faite sur ces images.

11.2 Différentes approches de segmentation

De nombreux algorithmes ont ainsi été proposés durant les derniéres
décennies [28]. lls sont généralement fondes sur des principes différents. Nous
proposons dans cette section de parcourir, de maniere non exhaustive,
différentes approches présentes dans la littérature.

11.2.1 Approche contour

Dans une image, les variations (d’intensité, de couleur, de texture...)
représentent des changements de propriétés physiques ou géométriques de la
scéne ou de I’objet observé. Dans un grand nombre de cas, ces variations des
propriétés sont des informations importantes pour les opérations de la
segmentation. Un contour est une zone de transition separant deux régions
homogénes due a des discontinuités de profondeur et de réflectance de la scéne
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observée [29]. Elles constituent les frontieres de régions correspondant a des
bords ou parties d'objets de la scene [30]. De telles méthodes existent depuis
longtemps et elles sont les premieres méthodes a base de géométrie. Elles ont
été développées au milieu des années 80 [31]. Les contours extraits ne sont
géneralement pas fermés ou bien continus, il est souvent nécessaire d’associer
une meéthode de suivi ou de fermeture de contours selon le résultat escompté.

Les méthodes dérivatives sont les plus utilisées pour détecter des
transitions d’intensité par différenciation numérique, le principe des méthodes
dérivatives repose sur la détection d’une transition d’un signale a partir de sa
dérivee. On peut citer dans ce cas, les opérateurs du premier ordre les plus
courants : Robert [32], de Prewit [33], de Sobel [34].

11.2.2. Approches régions

Les meéthodes appartenant a cette famille manipulent directement des
régions. Soit-elle partie d'une premiére partition de l'image, qui est ensuite
modifiée en divisant ou regroupant des régions, et on parle alors de méthodes de
décomposition/fusion (ou split and merge en anglais) ; soit elles partent de
quelques régions, qui sont amenées a croitre par incorporation de pixels jusqu'a
ce que toute I'image soit couverte, et on parle alors de méethodes par croissance
de régions. Des méthodes fondées sur la modélisation statistique conjointe de la
régularité des régions et des niveaux de gris de chaque région existent
également.

Les algorithmes de décomposition/fusion exploitent les caractéristiques
propres de chaque région (surface, intensité lumineuse, colorimétrie, texture,
etc.). On cherche des couples de régions candidates a une fusion et on les note
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en fonction de l'impact que cette fusion aurait sur l'apparence générale de
I'image. On fusionne alors les couples de régions les mieux notés, et on réitére
jusqu’a ce que les caractéristiques de I'image remplissent une condition
prédéfinie : nombre de régions, luminosité, contraste ou texture générale
donnée, ou alors jusqu’a ce que les meilleures notes attribuées aux couples de
régions n‘atteignent plus un certain seuil (dans ce dernier cas, on parle d'un
algorithme avec minimisation de fonctionnelle).

Les algorithmes de croissance de région partent d'un premier ensemble de
régions, qui peuvent étre calculées automatiqguement (par exemple, les minima
de I'image), ou fournies par un utilisateur de manieére interactive. Les régions
grandissent ensuite par incorporation des pixels les plus similaires suivant un
critere donné, tel que la différence entre le niveau de gris du pixel considéré et le
niveau de gris moyen de la région. Les algorithmes de segmentation par ligne de
partage des eaux, développés dans le cadre de la morphologie mathématique,
appartiennent a cette catégorie.

Les algorithmes fondés sur une modélisation statistique conjointe des
régions et des niveaux de gris, notamment ceux s'appuyant sur les champs de
Markov cachés, reposent sur la minimisation d'une fonction de vraisemblance
(ou énergie). Cette fonction prend simultanément en compte la vraisemblance de
I'appartenance du pixel & une région considerant son niveau de gris, et les
régions auxquelles appartiennent les pixels voisins. Cette fonction effectue un
compromis entre la fidélit¢ a I’image initiale et la régularit¢ des régions
segmentees.

11.2.2.1 Segmentation par seuillage

Le seuillage peut aussi étre déterminé en étudiant I'histogramme de
I'intensité de I'image pour repérer les différents modes de la distribution de
I'intensité et calculer ainsi des seuils optimaux afin de détecter les différents
objets de la scéne. Mais cette méthode ne fonctionne que si les objets ont une
intensité homogene et de plus, qui soit différente de celle du fond. [35].
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Ll
| (a) Histogramme bimodal
Figure 11.2 : Exemples d’histogrammes.

(b) Histogramme

D’une maniere générale, le choix de seuils d’histogramme peut se faire de
deux manieres différentes. Dans la premiere, les seuils sont déterminés
globalement pour tous les points de I’image, tandis que dans la seconde les
seuils sont calculés localement a partir de petites fenétres de focalisation [36].

11.2.2.2 Croissance de région

Ce type de segmentation permet de sélectionner un pixel ou un ensemble
de pixels de I'image, appelé germe, autour duquel on fait croitre une région. Les
régions sont construites en ajoutant successivement a chaque germe les pixels
qui lui sont connexes et qui vérifient un critere de similarité. La croissance
s'arréte lorsque tous les pixels ont été traités. Les méthodes de croissance de
région, également appelées approches ascendantes, est une technique qui
consiste a agreger les pixels aux régions selon un double critére d’homogénéité
et d’adjacence [37]. Les points voisins du germe sont successivement examings ;
s’ils vérifient le critere d’agrégation, ils sont inclus a la région et deviennent a
leur tour un germe ; dans le cas contraire, ils sont rejetés. Le critére est le plus
souvent un critéere local basé sur les niveaux radiométriques des points. Le
processus s’arréte lorsque tous les pixels adjacents aux régions ont été affectés.

11.2.2.3 Méthode de fusion-diffusion

Ce type de méthode consiste a diviser lI'image, considérée comme une
région initiale, en région de plus en plus petites. Le principe consiste a tester le
critere d’homogénéité retenu sur I'image entiere. Si le critere est valide, I'image
est considérée comme segmentée ; si non, I’image est découpée en zones plus
petites et la méthode est réappliquée sur chacune des zones nouvellement

26



Chapitre 11 Segmentation des images

obtenues. Cette méthode est effectuée par un algorithme de « division fusion »
pour les images en niveau de gris, Cet algorithme est décomposé en deux étapes
[38] :

1. Dans la premiére étape, chaque bloc (correspondant a un nceud du tétra- arbre)
est analysé de sorte a savoir s’il doit étre divis€ en quatre sous blocs et ce
jusqu’a ce que chaque sous-bloc respecte un prédicat d’homogénéite.

2. Dans une deuxieme étape, une fusion de blocs adjacents possédant des
caractéristiques colorimétriques identiques est réalisee.

Figure 11.3 : La segmentation par division-Fusion

11.3. Méthodes basées sur la Classification

Cette méthode consiste a regrouper et a classer les pixels d'une image en
classe en fonction de leurs propriétés.

11.3.1. Méthodes basées sur la Classification Supervisée

L'objectif de la classification supervisée est principalement de définir des
regles permettant de classer des objets dans des classes a partir de variables
qualitatives ou quantitatives caractérisant ces objets. Les méthodes s'étendent
souvent a des variables Y quantitatives (régression).

On dispose au départ d'un échantillon dit d'apprentissage dont le
classement est connu. Cet échantillon est utilisé pour I'apprentissage des regles
de classement.

Il est nécessaire d'étudier la fiabilité de ces régles pour les comparer et les
appliquer, évaluer les cas de sous apprentissage ou de sur apprentissage
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(complexité du modele). On utilise souvent un deuxieme échantillon
indépendant, dit de validation ou de test.

On dispose de différentes stratégies d'apprentissage :

e Regle majoritaire : a tout objet, on associe la classe k telle que P(k) est
maximale.

e Regle du maximum de vraisemblance : a tout objet on associe k telle que
P (d/k) maximale.

e Regle de Bayes : a tout objet on associe k telle que P (k/d) maximale.
[39].

11.3.1.1. Réseaux de Neurones

Un réseau neuronal simule le systéeme nerveux biologique. Un neurone ou
un perceptron est une unité de traitement qui a les caractéristiques suivantes:

= || possede P + 1 entrées que l'on notera e; avec i=0,...P. L'entrée e, est
particuliere : on la nomme le «biais» ou « seuil » et elle vaut toujours 1 ;

= |l posséde une sortie notée S ;

= Chacune des entrées est pondérée par un poids note o, ;

= Une fonction d'activation, notée ¢, détermine la valeur de s en fonction des
valeurs présentes en entrée ponderées par leur poids :

 —
—>
Sortie S
Fonction
B ——
d’activation

Vecteur poids @ Somme
coef.Synaptiques pondérée

gl
\4
S

Vecteur

entrée

Figure 11.4 : Description d'un neurone
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Le fonctionnement d'un neurone est tres simple : il fonctionne de maniere
itérative et, a chaque itération, calcule sa sortie en fonction de ses entrées.
Dans une tache de classification, cette sortie indique la classe prédite pour la
donnée qui avait été placée en entrée.

La sortie du neurone ne dépend que des poids o, (une fois l'entrée fixée
bien entendu). Donc l'apprentissage consiste ici a trouver la valeur des poids
qui fait en sorte que lorsqu'une donnée est placée sur I'entrée du neurone, la
sortie prédite correctement sa classe. Donc, pour un neurone, apprendre
signifie "fixer la valeur de ces P + 1 parameétres réels".

Pour une tache de classification, généralement on utilise un neurone dont
la sortie est Se{0,1}, ou Se{1,-1}.

La fonction d'activation peut étre simplement la fonction linéaire @(v)=v.
Dans ce cas, la sortie du neurone est la somme pondérée des entrées. On parle
alors de neurone «linéaire». La sortie prend alors une valeur dans R. Cette
fonction peut prendre d’autres formes.

Un réseau de neurones formel, couramment appelé réseau de neurones, est un
calcul (ou algorithme), genéralement réalisé a l'aide d'un ordinateur, dont le
résultat reproduit ou prévoit aussi fidelement que possible, le comportement de
n'importe quel processus en fonction des facteurs qui déterminent ce
comportement. On entend par « processus » tout systeme, naturel ou artificiel, et
par « facteur » toute grandeur qui est susceptible d'avoir une influence sur
le processus. Ainsi, un réseau de neurones est capable de prévoir I'évolution de
la tempeérature d'un four en fonction de l'intensité du courant électrique dans la
résistance chauffante, la vitesse d'un vehicule en fonction du déplacement de la
pédale d'accélérateur et de la pente de la route, le cours d'une valeur mobiliere
en fonction des taux de change du dollar et du yen ainsi que de ses cours passes,
la dureté d'un matériau en fonction de sa composition chimique et de sa
température d'élaboration, la solvabilité d'une entreprise. [40].

Un perceptron multicouche (PMC) est constitué des eléments suivants:

e Une couche d'entrées (notée Cy): P entrées si les données sont décrites par
P attributs (il faut que les attributs soient numériques).

e Une couche de sortie (notée Cq): qui peut contenir plusieurs neurones.

e Une ou plusieurs couches intermédiaires situées entre la couche d'entrée
et la couche de sortie. Chaque couche est nommée Ci, chacune est
composée d'un certain nombre de perceptrons (le nombre de perceptrons
de la couche Ci est noté | Ci |, chaque perceptron de la couche Ci posséde
| Ci-1| +1 entrées, chacune de ces entrées correspondant a la sortie d'une
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unité de la couche précédente Ci-1 et une entrée auxiliaire le bais qui vaut
1.
= Chaque connexion entre deux unités est caractérisée par un poids reel.

Dans un PMC, les connexions sont orientées de la couche d'entrée vers la
couche de sortie.

Couche sortie

Plusieurs
Couches

Couche
entrée

Vecteur entrée

Figure 11.5: Architecture PMC

Etapes Principales de construction d'un PMCM

= Construction du réseau PMC:
o Representation des entrées : le nombre de nceuds en entrée correspond
a la dimension des données du probleme (attributs ou leurs codages).
Les attributs doivent étre numériques.
o Nombre de nceuds par couche : Le nombre de nceuds par couche est au
moins €gal a deux et au plus égal au nombre de nceuds en entrée.
o Nombre de nceuds en sortie : fonction du nombre de classes associées a
I’application.
= Apprentissage du réseau utilisant les données disponibles pour obtenir un
ensemble de poids qui font que la plupart des instances de 1’ensemble
d’apprentissage sont correctement classées.
= FElagage du réseau : Supprimer les arcs et les nceuds qui n’affectent pas le
taux d’erreur du réseau.
= Interprétation des résultats
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11.3.1.2. L’algorithme K-plus proches voisins [K-Nearest Neighbor] (KNN)

C’est un type d'algorithme supervisé qui peut étre utilisé a la fois pour la
classification et les problemes prédictifs de régression. Cependant, il est
principalement utilisé pour les problemes prédictifs de classification dans
I'industrie.

L'algorithme K-plus proches voisins (KNN) utilise la "similarite des
caractéristiques" pour prédire les valeurs des nouveaux points de données, ce qui
signifie en outre que le nouveau point de données se verra attribuer une valeur
en fonction de correspondance avec les points de I'ensemble d'apprentissage.

Nous pouvons comprendre son fonctionnement a l'aide des eétapes
suivantes ;

Etape 1 —Pour implémenter un algorithme, nous avons besoin d'un ensemble
de données. Ainsi, lors de la premiére étape de KNN, nous devons charger la
formation ainsi que les données de test.

Etape 2 — Ensuite, nous devons choisir la valeur de K, c'est-a-dire les points
de données les plus proches. K peut étre n'importe quel nombre entier.

Etape 3 — Pour chaque point des données de test, procédez comme suit :

e Calculer la distance entre les données de test et chaque ligne de
données d'entrainement a l'aide de I'une des méthodes a savoir :
distance euclidienne, de Manhattan ou de Hamming. La méthode la
plus couramment utilisée pour calculer la distance est euclidienne.

e Maintenant, en fonction de la valeur de distance, triez-les par ordre
croissant.

e Ensuite, il choisira les K premieres lignes du tableau trié.

e Maintenant, il attribuera une classe au point de test en fonction de la
classe la plus fréquente de ces lignes.

Etape 4 — Fin
Exemple :
Voici un exemple pour comprendre le concept de K et le fonctionnement

de l'algorithme KNN. Supposons que nous ayons un ensemble de données qui
peut étre tracé comme suit :
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100

20 4 L

Figure 11.6 : concept de KNN.

Maintenant, nous devons classer le nouveau point de données (le point
noir (60,60)) en classe bleue ou rouge. Nous supposons que K = 3, c'est-a-dire
qu'il trouverait les trois points de données les plus proches. Le point noir
appartient a la classe des rouges dans ce cas (figure 11.7).

100

20 4 . g

T T T L T L T T T

10 20 E ¥ a0 S0 60 7o &0 %0

Figure 11.7 : KNN algorithme.

11.3.2. Méthodes basées sur la Classification non Supervisée

La classification non supervisée est une méthode visant a identifier la
structure en groupes homogenes interprétables de 1’ensemble des lignes (ou des
colonnes) d’un tableau de données. Elle est réalisée sur une seule dimension du
tableau et chaque classe est alors composée d’éléments se ressemblant et
différents de ceux des autres classes, une extension de ce procédé a été proposée
dans le but de réaliser une classification jointe des lignes et des colonnes d’un
tableau. L’objectif de cette analyse est 1’identification d’une structure sous-
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jacente en blocs homogenes qui existe entre ces deux ensembles ; on parle de
classification croisée. Depuis, la classification croisée a été développée sous
plusieurs variantes et son intérét s’est considérablement accru ces derniéres
années avec ’arrivée de nombreuses applications comme 1’analyse de données

marketing. [43].

11.3.2.1 Classification par K-Means (K-Moyens)

L’algorithme des k-means est utilisé pour classer les objets a partir de
leurs propriétés en k Parties (ou clusters) en supposant que les attributs forment
un espace vectoriel. L’objectif est de minimiser la variance intra-cluster V :

k
V= Z z Ixj — Uil
= XJESI

Ou Si,i=1,2,.., ksont les k clusters et Ui est le point moyen des points x;€ s;
L’algorithme de K-means se résume dans les étapes suivantes :

o FEtape 1: Partitionnement des données en k sous-ensembles (non
vides).
e FEtape 2 : Calcul des centres des groupes de la partition courante.

e Etape 3: Les données sont affectées au groupe dont leur centre est
plus proche.

e FEtape 4 : Retour a I’étape 2.
e Etape 5 : Arrét lorsque les groupes sont constants.

Calcul des ;
esnzg;bles | centres des R Affectation
k (non groupe_s_de la
vides). partition

courante.

-
Fin

Figure 11.8 : schéma résume sur k-means_algorithm.
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Cet algorithme est parmi les algorithmes de segmentation les plus populaires
parce qu’il est extrémement rapide en pratique. En termes de performance, cet
algorithme ne garantit pas un optimum global. La qualité de la solution dépend
grandement des ensembles initiaux et peut, en pratique, on atteint 1I’optimum
local et non pas I’optimum global. Comme 1’algorithme est trés rapide, une
méthode courante est de le lancer plusieurs fois et de retourner la meilleure
partition [39] en plus I’intervention d’un expert est généralement nécessaire pour
fixer le nombre K de classes.

-Algorithme des k-means :

Etapel : Choisir aleatoirement les C centres initiaux v, v, v; .... v, a partir des
points  {xq, x5, ... Xy}

Etape2: Assigner x; i=1....N alaclasse k ; k=1...c si :
% -ve 1<l x;—v, II;p=1,..,caveci#p
Etape 3 : Mettre a jour les centres des classes par la formule (2).

Etape4 : Répéter de I’étape 2et3 jusqu’a atteindre la convergence : v = vy ;
k=1,..., C.

Avantages

e Apprentissage non supervisé : la méthode des k-moyennes et ses variantes
ne nécessitent aucune information sur les données. La segmentation peut
étre utile, pour découvrir une structure cachée qui permettra d'améliorer
les résultats de méthodes d'apprentissage supervisé (classification,
estimation, prédiction).

e Applicable a tous type de données : en choisissant une bonne notion de
distance, la méthode peut s‘appliquer a tout type de données (mémes
textuelles).

Inconvénients

e Probléme du choix de la distance : les performances de la méthode (la
qualité des groupes constitués) sont dépendantes du choix d'une bonne
mesure de similarité ce qui est une tache délicate surtout lorsque les
données sont de types différents.

e Le choix des bons parametres : la méthode est sensible au choix des bons
parameétres, en particulier, le choix du nombre k de groupes a constituer.
Un mauvais choix de k produit de mauvais resultats. Ce choix peut étre
fait en combinant différentes méthodes, mais la complexité de
I'algorithme augmente.
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e L'interprétation des résultats : il est difficile d'interpréter les résultats
produits, en d’autres termes, d'attribuer une signification aux groupes
constitues. [44].

11.3.2.2. Classification par C_moyenne floue (FCM) :

L’algorithme des C-moyennes floues, effectue une optimisation itérative
en ¢évaluant de facon approximative les minimums d’une fonction d'erreur. Il
existe toute une famille de fonctions d’erreur associées a cet algorithme qui se
distinguent par des valeurs différentes prises par un parameétre reglable, m,
appelé indice de flou "fuzzy index" et qui détermine le degré de flou de la
partition obtenue. Les FCM sont un cas particulier d’algorithmes basés sur la
minimisation d’un critére ou d’une fonction objective. Dans ce cas, les x; ne
sont plus assignés a une unique classe, mais a plusieurs par I'intermédiaire de
degrés d’appartenance Uj; du vecteur x; a la classe i. Le but des algorithmes est
alors non seulement de calculer les centres de classe mais aussi I’ensemble des
degrés d’appartenance des vecteurs aux classes.

Fonctionnement de I’algorithme FCM

L’algorithme fuzzy c-means est un algorithme qui repose sur le méme
principe que le K_Means mais qui a recours a la logique des ensembles flous
(utilisation de probabilités). L’algorithme suivant montre les étapes de FCM :

1. Initialiser les centres

2. Fixer le parametre m (coefficient flou).

3. Calcul de la partition floue initiale U (la matrice d’appartenance)
4. Repéter :

- calcul des nouveaux centres
- calcul de la nouvelle partition floue Tant que le critere d’arrét n’est
pas veérifie.

L’algorithme FCM a ¢été largement utilis€é pour la segmentation des
images de cerveau, quels que soient la modalité et le type d’acquisition (mono
ou multi-5. Spectrale). De nombreux travaux ont notamment été effectués en
imagerie par résonance magnétique. En IRM fonctionnelle. La méthode FCM
est utilisée pour segmenter les régions activées (simulation et aires motrices) du
cerveau. Les voxels étant représentés par leur niveau de gris, les auteurs ont
montré non seulement que 1’algorithme avait des performances comparables a
I’analyse de corrélation standard (avec 1’avantage de ne nécessiter aucune
connaissance a priori sur le paradigme), mais aussi que le FCM détectait des
zones effectivement activées qui restaient silencieuses avec la corrélation. Et
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dans notre travail dans le domaine de la téledétection (clustering des images
satellitaires). [45].

11.3.2.3. Classification par K_moyenne possibiliste (PCM)

Cette approche combine les avantages des deux approches précéedentes :
dans la méme classe ’appartenance représente la typicalité, cependant en dehors
d’une classe I’appartenance représente plutot le partage .L’algorithme PCMM
consiste a trouver une partition de telle maniere que le degré d’appartenance
d’un objet a la classe gagnante représente un degré de typicalité renforcé par un
¢largissement de I’extension, alors que les classes restantes le considérent
comme ¢tant un degré de partage en affaiblissant I’extension. L’approche
proposée, appelée C-moyennes floues-possibilistes (Fuzzy-Possibilistic C-
Means : FPCM). [46]

L’utilisation de D’algorithme de classification possibiliste en imagerie
médicale d’'une manicre générale, et pour la caractérisation des tissus cérébraux
en particulier est peu fréquente. Schenone et Masulli ont proposé de combiner
une approche par réseaux de neurones avec 1’algorithme PCM pour segmenter
les tissus cérébraux et des entités pathologiques (méningiomes). Dans
I’algorithme PCM et initialis€¢ par I’algorithme FCM dans un processus de
fusion de données pour segmenter les tissus sains des images IRM. Barra et
Boire ont egalement appliqué le PCM en IRM sur des vecteurs formes xxjj ou
chaque voxel est caractérisée par I’ensemble de ses coefficients d’ondelettes.
Dans la coopération entre les algorithmes de classification dans une architecture
multi-agents est introduite. Cette derniére est basée sur la coopération entre les
deux algorithmes FCM et PCM avec I’ajout de deux types de rejets : le rejet
d'ambiguité qui concerne les individus situés entre les frontieres des différentes
classes et le rejet d’aberrance concernant les individus dont les similarités par
rapport a toutes les classes sont trés éloignées. L’approche proposée est testée
pour segmenter des images IRM saines et d’autres pathologiques. Les résultats
obtenus sont tres prometteurs [47].

11.4. Méthodes intelligentes

En générale les méthodes intelligentes sont basées sur la vision par
ordinateur et I’Intelligence Artificielle. Dans ce travail nous nous intéressons
bien évidement et plus précisément sur la relation de I’lA avec I’'Imagerie
Médicale.
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11.4.1. La Médecine et I’'Intelligence Artificielle

L’intelligence artificielle (IA) est un processus d’imitation de
I’intelligence humaine qui repose sur la création et I’application d’algorithmes
exécutés dans un environnement informatique dynamique. Son but est de
permettre a des ordinateurs de penser et d’agir comme des étres humains. [55].
L’TA augmente la capacité d’analyse et de prise de décision, elle améliore la
facon de diagnostiquer, de détecter, de traiter, de pronostiquer une maladie et
d’accompagner un patient.

Les systemes d’IA ont la capacité d’apprendre, conduisant a la découverte
de nouveaux phénomenes et a la création de connaissances médicales. Un
systeme informatique doté avec I’intelligence artificielle peut étre utilisé pour
analyser de grandes quantités de données, Et quand le cas d’un patient est
complexe, rare ou que la personne qui pose le diagnostic est simplement
inexpérimentée, un systeme expert peut aider a établir des diagnostics
probables basés sur les données du patient.

Maintenant, les systémes informatiques intelligents peuvent méme prédire
les étapes chirurgicales, automatiser de différentes taches pendant la
chirurgie, identifier les complications et avertir les chirurgiens des defis a venir
[48]. A l'aide de L’intelligence artificielle les chirurgiens peuvent envoyer des
flux en direct de point de vue du site opératoire a des experts du monde entier
pour des conseils en temps réel. L’IA permet d’avoir I’avis d’un expert éloigné
et peut participer a améliorer la prise en charge médicale et non médicale via la
télémédecine.

11.4.2. L’Imagerie Médicale et I’Intelligence Artificielle

La technologie et les algorithmes d’intelligence artificielle est le futur de
la santé et est déja en train de la révolutionner dans le domaine médical. Certains
voient dans les applications médicales de I’'IA la possibilité de remplacer le
médecin. L’TA est en train de changer la radiologie diagnostique, et
I’anatomopathologie. Dans ce domaine, ses performances ont ét¢ comparées a
celles de medecins. Il a ainsi ét¢ démontré que dans certains cas I'IA était
capable d’étre plus rapide, plus précise et plus fiable que I’humain. Mais, ses
résultats doivent étre validés par un humain car les performances des
radiologues sont tres bonnes et celles des radiologues associés a I’TA sont
excellentes, Ce qui renforce 1’idée de complémentarité.
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11.4.3. Solutions d’Intelligence Artificielle pour le diagnostic des tumeurs

L'utilisation de l'intelligence artificielle dans plusieurs études d'imagerie
médicale a demontré que les techniques d'apprentissage automatique telles que
les réseaux de neurones convolutifs ont le potentiel de décrire les phénotypes
tumoraux avec un pouvoir prédictif supérieur aux mesures cliniques. Les
algorithmes d'lA sont automatiquement capables d'identifier les régions et
d'extraire leurs caractéristiques qui different de celles des tissus sains et
d'extraire leurs caractéristiques.

11.5. L’apprentissage approfondie

L’apprentissage approfondi ou Le deep Learning peut étre considéré
comme un sous-ensemble de I’apprentissage automatique. C’est un domaine
basé sur l’apprentissage et 1’amélioration par lui-méme en examinant les
algorithmes informatiques. Alors que l’apprentissage automatique utilise des
concepts plus simples, le deep Learning fonctionne avec des réseaux de
neurones artificiels, congcus pour imiter la fagcon dont les humains pensent et
apprennent. Jusqu’a récemment, les réseaux de neurones €taient limités par la
puissance de calcul et étaient donc limités en complexité. Cependant, les progres
de I’analyse du Big Data ont permis des réseaux de neurones plus vastes et
sophistiqués, permettant aux ordinateurs d’observer, d’apprendre et de réagir a
des situations complexes plus rapidement que les humains.

L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones
durant laquelle le comportement du réseau est modifié¢ jusqu’a 1’obtention du
comportement désiré. On distingue parmi les types d’apprentissage [49] :

Figure 11.9.les types d'apprentissage.
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11.5.1. L’apprentissage supervisé

Il fournit ce qu'on appelle des données annotées pour former le modele,
c'est-a-dire qu'il a déja été associé a une balise ou a une classe cible et nous
voulons que l'algorithme soit capable, une fois formé, de prédire cette cible sur
de nouvelles données non annotees.

11.5.2. L’apprentissage non supervisé

Dans ce cas, il applique le méme algorithme d'apprentissage pour trouver
des similitudes et des différences au sein de ces seules données, et pour agréger
celles qui partagent des caractéeristiques communes avec les données d'entrée,
puisque les données d'entrée ne sont pas annotées.

11.5.3. L’apprentissage semi supervisé

Ce sont des méthodes trés intéressantes qui tirent parti des deux mondes
(supervisé et non supervisé), mais elles comportent leur lot de difficultés :
certaines données sont annotées et d'autres non.

11.5.4. L’apprentissage renforcé

Il se base sur un cycle d'expérience / récompense et améliore les
performances a chaque itération. Une analogie souvent citée est celle du cycle
de dopamine : une "bonne" expérience augmente la dopamine et donc augmente
la probabilité que I'agent répete I'expérience. [11]

11.5.5. Types de modéles d’apprentissage en profondeur

L’apprentissage en profondeur offre une grande précision dans les
ensembles de données encombrés. Les algorithmes d’apprentissage en
profondeur ont été utilisé avec un réseau de neurones profonds (DNN), un
réseau de neurones convolutifs (CNN) et un réseau neuronal récurrent (RNN) et
une mémoire a long terme (LSTM) dans ces applications.
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Figure 11.10. Les algorithmes d’apprentissage en profondeur.

11.5.6. Réseau de neurones convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs ont une méthodologie similaire a
celle des méthodes traditionnelles d'apprentissage supervisé : ils recoivent des
images en entrée, détectent les features automatiquement de chacune d'entre
elles, puis entrainent un classifieur dessus. Donc les CNN réalisent eux-mémes
tout le boulot fastidieux d'extraction et description de features. Aujourd'hui, les
réseaux de neurones convolutifs, aussi appelés CNN ou ConvNet pour
Convolutional Neural Network, sont toujours les modeles les plus performants
pour la classification d'images.

Réseau de Neurones Convolutif

Champ CNN
Récépteur
Neurone
[}
Couche Couche Couche Couche de Couche
d’entrée Convolutive de Pooling Convolution de Pooling
(average, max)
—_— —p
Réduction Réduction
de dimension de dimension

Figure I11.11. Représentation d’un Réseau de neurones Convolutif.
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Les réseaux de neurones convolutifs désignent une sous-catégorie de réseaux
neurones. Cependant, les CNN sont spécialement congus pour traiter des

images en entrée. Leur architecture est alors plus specifique : elle est composée

de
]__

deux blocs principaux.

Le premier bloc fait la particularité de ce type de réseaux de neurones,
puisqu'il fonctionne comme un extracteur de features. Pour cela, en
appliquant des opérations de filtrage par convolution. La premiére couche
filtre I'image avec plusieurs noyaux de convolution, et renvoie des "feature
maps”, qui sont ensuite normalisées (avec une fonction d'activation) et/ou
redimensionnées. Ce procéde peut étre réitéré plusieurs fois : on filtre les
features maps obtenues avec de nouveaux noyaux, ce qui nous donne de
nouvelles features maps a normaliser et redimensionner, et qu'on peut filtrer
a nouveau, et ainsi de suite. Finalement, les valeurs des dernieres feature
maps sont concaténées dans un vecteur. Ce vecteur définit la sortie du
premier bloc, et I'entrée du second.

Le second bloc : Les valeurs du vecteur en entrée sont transformées (avec
plusieurs combinaisons linéaires et fonctions d'activation) pour renvoyer un
nouveau vecteur en sortie. Ce dernier vecteur contient autant d'éléments qu'il
y a de classes : I'élément i représente la probabilité que I'image appartienne a
la classe i Comme pour les réseaux de neurones ordinaires, les parametres
des couches sont déterminés par rétropropagation du gradient : l'entropie
croisée est minimisée lors de la phase d'entrainement. Mais dans le cas des
CNN, ces parameétres désignent en particulier les features des images.

Voir maintenant les différents types de couches d'un CNN. Il existe quatre

types de couches pour un réseau de neurones convolutif : la couche de
convolution, la couche de pooling, la couche de correction ReL U et la couche
fully-connected. [52]

e Couche convolution

La convolution, d’un point de vue simpliste, est le fait d’appliquer un
filtre mathématique a une image. D’un point de vue plus technique, il
s’agit de faire glisser une matrice par-dessus une image, et pour chaque
pixel, utiliser la somme de la multiplication de ce pixel par la valeur de la
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matrice. Cette technique nous permet de trouver des parties de I’image qui
pourraient nous étre intéressantes.

M

Exemple de valeurs d’'une
Exemple simpliste des valeurs des matrice utilisée comme

pixels d'une image 5x5

Figure 11.12.exemple d’une couche convolution.

Le pooling

Le pooling est un sous-échantillon de I’image permettant ¢ la couche
suivant des régions spatiales plus grandes de réduire la dimension
(nombre de variable a traiter) mais aussi de rendre le réseau moins
sensible aux traductions éventuelles de 1’image sans affecter la
profondeur. [53]

Ainsi, il regarde les réponses des filtres a différents emplacements, permet
de pointer les emplacements des filtres qui donnent les mémes réponses.

Correction ReLU

ReLu est une fonction qui doit étre appliquée a chaque pixel d’une image
apres convolution, et remplace chaque valeur négative par un 0. Si cette
fonction n’est pas appliquée, la fonction créée sera linéaire et le probleme
XOR persiste puisque dans la couche de convolution, aucune fonction
d’activation n’est appliquée. RelLu est trés utilisée dans les réseaux de
neurones a convolution car il s’agit d’une fonction rapide a calculer :
f(y) = max(0,y) Sa performance est donc meilleure que d’autres
fonctions ou des opérations colteuses doivent étre effectuées. [54]

Fully-connected

Les neurones d’une couche entiérement connectée sont connectés avec
chacun des neurones du volume correspondant a son entrant, ¢’est-a-dire
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avec chacun des neurones de la couche précédente. Si on décompose notre

volume d’entrants sous forme vectorielle, on a exactement un réseau de
neurones PCM [11].

Convolumon Pooling Corvolition Pocling Fudy Fuly Oulpat Fredcborm

dog (0.01)
cat {0.08)
baat (G9)
bird (0.00)

-
4

P8 a

Figure 11.13. : Exemple de réseau convolutif deux étapes CONV-POL suivies
par deux couches FC.

11.5.7.Modéle VGG16

C’est un modele de réseau neuronal convolutif proposé par K.Simonyan et
A.Zisserman de [D’Universit¢ d’Oxford dans [Darticle << Very Deep
Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition>>.Le modéle
attient une précision de test de 92.7% dans le top 5 dans ImageNet, qui est un
ensemble de données de plus de 14 millions d’images appartenant a 1000
classes. C’¢était I'un des célébres modeles soumis a ILSVRC-2014. Il apporte
une amélioration par rapport a AlexNet en remplagant les grands filtres de la
taille d’un noyau (11 et 5 dans la premiere et la deuxieme couche convolutive,
respectivement) par plusieurs filtres de la taille d’un noyau 3%3 I'un aprés
I’autre. VGG16 a été formé pendant des semaines et utilisait des GPU NVIDIA
Titan Black. Figure 11.9 et I1.10 represente I’architecture du modele VGG16.

VGG-16
'T'qlm 'T'qlcn 'T'hllr?m Tr:ln:)m 'T'ﬁnlo?m -
5 HiH g (NN S MMM S (ST S (nnjn|c AR 1R 3
o > > 0%l | 2> |2 >2>"0° |2>>T0 |>>>T0 & & & -
=7 |55 /2562 |55 6& 5582 |5 85 lalala 3
(O] 00 00 V00 V00 o

Figure 11.14. : Le réseau de neurones VGG16.
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Figure 11.15. L’architecture du modéle VGG16.

11.6. Evaluation de la segmentation des images

L'évaluation de la segmentation est genéralement basée sur des critéres
qualitatifs et quantitatifs. Le probleme d'évaluation est crucial car il permet au
chercheur de :

» Comparaison de la méthode de segmentation avec d'autres méthodes.

» Choisir l'algorithme le plus approprié a son application et ajuster ses
parametres. En fonction du probléeme a résoudre car le paramétrage des
algorithmes est un probléme bien connu des chercheurs. Pour comparer
objectivement les méthodes de segmentation, il est préferable d'utiliser
des images de synthése dont les caractéristiques et les zones sont
parfaitement localisées, dont le principal inconvénient est qu'elles ne
reproduisent pas toutes les situations possibles et ne tiennent pas
suffisamment compte de la réalité.

11.6.1. Evaluation non-supervisée

L'évaluation non-supervisée des résultats de segmentation, consiste
exécuter des mesures d'homogénéité des régions ou de contrastes entre régions.

Ont classifie ces critéres en deux grandes catégories :

e Lescritéres de Contraste : s'intéressent a la variabilité inter-régions.
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e Lescritéres d'adéquation au modeéle : s’intéressent a I'uniformité en
intensité ou en couleur a Il'intérieur des régions.

11.6.2. Evaluation supervisée

L'évaluation supervisée consiste a comparer le résultat fourni par un
algorithme avec une segmentation de référence (verité-terrain). Cette derniére
peut étre une image de synthése ou une image construite a la main par un expert
du domaine de l'application dans le cas d'images naturelles, en tracant des
contours (par des medecins, des geographes, etc.), en utilisant des outils
informatiques de dessin.[51]

Dans le domaine de la segmentation de I'lRM ceérébrale, un grand nombre
d'images avec des fragments de référence sont fournies par de nombreux
laboratoires. Ensuite, les criteres basés sur un hachage de référence sont
généralement préférés. Deux types d'images peuvent étre utilises :

a) Des images simulées (fantdmes)

Ces images reposent sur la simulation du phénomene physique
d’acquisition d’une image IRM a partir d’un modele anatomique réaliste. On
peut alors comparer le résultat d’un algorithme de segmentation au modele
anatomique sous-jacent. Les bases de données simulées BrainWeb 1 mises a
disposition par le McConnell Brain Imaging Center sont des bases de données
trés courantes pour I’évaluation d’un algorithme de segmentation d’IRM
cérébrales. [50]

b) Des images réelles [50]

Ces images sont segmentées manuellement par un expert. Ce type
d’évaluation a I’avantage de se baser sur des « vraies » acquisitions, représentant
la réalité. La segmentation manuelle est cependant une tache fastidieuse et
sujette a une variabilité inter-expert et intra-expert non négligeable.

Le résultat de la segmentation de ces images, réelles ou fantdmes, est
compareé a la segmentation de référence via une mesure de similarité. Plusieurs
mesures ont été proposées. Parmi celles-ci, le coefficient de Dice (Dice, 1945).
Le coefficient de Dice ou encore appelé Kappa Index permet de mesurer la
ressemblance entre deux régions. Numériquement, en notant VP, le nombre de
vrais positifs pour la classe k, FP, le nombre de faux positifs et FN; le nombre
de faux negatifs, le coefficient de Dice dk pour la classe k est donné par :
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2VP,

d, =
KT 2VP, + FN, + FP,

Le coefficient de Dice est entre 0 et 1. Lorsqu’il est égal a 1, la
segmentation est parfaite.

Une autre métrique utilisé appelée précision « accuracy », cette métrique
est utilisé pour justifier les performances du modéle qui peuvent étre definies
comme suit :

Précision=Nombre d'images correctement prédites/Nombre total d'images
testéesx100 %

Conclusion

Dans cet état de 1’art, nous avons présenté un certain nombre de méthodes
dédiées a la classification et a la segmentation des structures cérébrales saines ou
pathologiques classées selon leurs approches. La diversité des techniques est
représentative de la complexité du probléme de segmentation d’images IRM
cérébrales, Ces difficultés sont lies, d’une part, aux objets traités et d’autre part,
au particularisme des images IRM. Et nous avons presenté 1’apport de
I’intelligence artificielle a I’imagerie médicale en particulier les méthodes de
I’apprentissage approfondi. Nous avons marqué leurs modeles utilisés et nous
avons détaillé le modele VGG16 car c’est le modele que nous intéresse et qui
sera implémenté.
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111.1. Introduction

Ce chapitre présente I’environnement de travail la platform utilisée google
colab etle langage de Programmation Python avec ces Bibliotheques et
I’utilisation du ces bibliothéques dans la platform colab.

Ensuite, on détaille une implémentation du modele VGG16 dans la
plateforme colab, ainsi que le résultats obtenus.

I11.2. Environnement de travail

& python”

111.2.1. Python

Python est le langage de programmation open source le plus utilisé dans le
domaine de T’intelligence artificielle et surtout en Deep Learning vu qu’il
contient un nombre important de bibliotheques performantes et utiles pour la
vision artificielle et I’utilisation des réseaux de neurones. Il est congu pour
optimiser la productivité des programmeurs en orant des outils de haut niveau et
une syntaxe simple a utiliser Depuis quelques années. Notre projet est fait avec
le langage de Python dans le cloud et on n’aura pas besoin d’installer un logiciel
ou un IDE dans notre ordinateur. Nous citons Les bibliothéques Python
suivants :

@ i

BeautifulSoup
NLTK

) NetworkX .
= statsmodels

- matplotlib \g\(‘
@

DataSclentest = com

Figure I11.1. Les bibliotheques Python.
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.
>
= =

P © ij
NZ=
o NumPy NumPy

C’est 1'une des bibliotheques les plus essentielles lorsqu’on travaille sur des
projets en Python. Elle permet des manipulations de tableaux de grande
dimension comme les opérations arithmétiques, les conversions, etc. [11]

(2
O

e OpenCV OpenCV

OpenCV est une bibliothéeque graphique libre, initialement développée par
Intel, C'est I'une des meilleures bibliotheques de vision par ordinateur et de
traitement d'image en temps réel utilisée pour faire des tonnes de choses sur des
images et des videos.

& matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque destinée a tracer et visualiser des donnees
sous formes de graphiques, c’est-a-dire donner une représentation visuelle des
résultats. Nous l'utilisons quand nous devons tracer quelques images pour faire
des comparaisons. Elle peut étre combinée avec les bibliothéques python de
calcul scientifiqgue NumPy et SciPy.

e Matplotlib

]
Flpandas
e Pandas i
Cette bibliothéque est utilisée lorsqu’on a besoin d'organiser nos données
et de les rendre plus faciles a utiliser et a comprendre. Elle les organise dans des
structures appelées « trames de données » et celles-ci aideront avec une
représentation claire des données ainsi que leur personnalisation.[11]

Elle propose en particulier des structures de données et des opeérations de
manipulation de tableaux numériques et de séries temporelles. Pandas est un
logiciel libre sous licence BSD. [Wikipédia]
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j SciPy

e SciPy

C’est une bibliothéque Python open source pour le calcul scientifique et
technique. Les principaux packages incluent des modules pour : I'optimisation,
I'algebre linéaire, I'intégration, la FFT, le traitement du signal et de I’image [11].
Scipy utilise les tableaux et matrices du module NumPy.

.ﬁewm

Une bibliotheque Python open source qui propose de nombreuses
classifications, des algorithmes de régression et de regroupement comme les
support vector machines (SVM), le random forests, le gradient boosting, les k-
means et DBSCAN. Elle est utilisée lorsque la création et la formons des
modeles de Machine Learning.[11]

e Scikit-learn

ﬂ

TensorFlow
e Tensorflow
TensorFlow est une bibliothéque d’apprentissage en profondeur open
source développée par Google. Il s’agit d’une boite a outils permettant de
résoudre des problemes mathématiques extrémement complexes avec aisance.

Keras

e Keras

Keras est un Framework Python pour I’apprentissage en profondeur. Son
USP est la réutilisation du code pour le CPU et le GPU. Keras est compatible
avec les versions de Python 2.7 / 3.6 et autres.il a été initialement développé
dans le cadre de [leffort de recherche du projet ONEIROS (systeme
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d'exploitation de robot intelligent neuro-électronique a composition open-
ended). Keras peut désormais étre exécuté sur TensorFlow.

111.2.2. Google Colab

Google Colab ou « Colaboratory » est un service cloud gratuit hébergé par
Google pour encourager la recherche sur le Deep Learning et I'Intelligence
Artificielle, ou souvent I'obstacle a I'apprentissage et au succes est I'exigence
d'une puissance de calcul considérable.

Cette plateforme permet alors d’entrainer des modeles de Deep Learning
directement dans le cloud. Sans donc avoir besoin d’installer quoi que ce soit sur
I’ordinateur a 1’exception d’un navigateur [55].

Colab permet :

e De développer des applications en Deep Learning en utilisant des
bibliotheques Python populaires telles que Keras, TensorFlow, PyTorch et
OpenCV.

e D’utiliser un environnement de développement (Jupyter Notebook) qui
ne nécessite aucune configuration.

e [’accés a un processeur graphique GPU et au TPU (Tensor Processor
Unit) gratuitement.

Google Colaboratory fonctionne sur les serveurs Google donc nous
n’avons rien installé. De plus, les documents Colab (Jupyter Notebook) sont
enregistrés directement sur le compte Google Drive.

Avantages de Colab : [11]
En plus d'étre facile a utiliser, le Colab est assez flexible dans sa
configuration et fait beaucoup de travail pour nous :
e Prise en charge de Python 2.7 et Python 3.6
e Accéleration GPU gratuite
e Bibliothéques préinstallées : les principales bibliotheques de Python
comme TensorFlow, Scikit-learn, entre autres, sont préinstallées et
prétes a étre importées.
e Prend en charge les commandes Bash (langage de commande).
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111.2.2.1. Google Colab

Suivre le lien https://colab.research.google.com/ et se connecter avec le
compte Gmail.

Bienvenue dans Colaboratory @ Partager €2 Q’
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide
+ Code + Texte 4 Copier sur Drive Connecter ~ * Modification A
= Sommaire o x i /
Q Premiers pas
Sl B diithes Bienvenue dans Colab !
& Machine learning . i R 5 i A t g § A A
Si vous connaissez déja Colab, regardez cette vidéo pour découvrir les tables interactives, I'affichage de I'historique du code exécuté et la
[  Autresressources palette de commandes.
Exemples
Section
'
Qu'est-ce que Colab ?
<> Colab (ou "Colaboratory") vous permet d'écrire et d'exécuter du code Python dans votre navigateur avec
= ¢ Aucune configuration requise

P VR GRS s o

Figure 111.2. La page d’accueil de la plateforme Colab.

Filtrer les notebooks

Derniére Premigre
Titre
ouverture a ouverture w

Bienvenue dans Colaboratary 01:57 18 avril

example.ipynb 18 avril

Copie de brain_tumer_detection.ipynb

examplevgg.ipynb

Untitled2.ipynb

louveau notebook [ Annuler

Figure I11.3. Illustration d’ouvrir un notebook.
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& Untitled2.ipynb

Contribution et résultats

B commentaire A% Partager £
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Toutes les modifications ont été enregistrées
RAM & Y -
+ Code + Texte Disque ML - # Meadification ~
SR E-NN B
°

Figure I11.4. Illustration du nouveau notebook ouvert dans la plateforme colab.

111.2.2.2. Google drive

e Pour monter le drive dans le dossier « gdrive », on exécute la commande :

From google.colab import drive
drive.mount(/content/gdrive)

o

ix}

& Untitled3.ipynb

B commentaire A% Parfager ¢ ﬁ
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Toutes les modifications ont été enregistrées
+ Code + Texte D‘g‘:u"; '_ - Z Modification ~
v ° from google.colab import drive T o B g E N
drive.mount('/gdrive’)
Mounted at /gdrive
~ 30s terminée &4 22:57 ]

X

Figure I11.5. Illustration : comment utiliser drive.
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Exemples

Filtrer les notebooks

Derniére Derniére
Titre Propriétaire
P ouverture modification

examplevgg.ipynb ‘Yakout Chergui  00:52 00:39

L Copie de brain_tumor_detection.ipynb ‘Yakout Chergui

L examplel.ipynb ‘Yakout Chergui

& untitled2.ipynb Yakout Chergui

& untitled? ipynb Yakout Chergui

Nouveau notebook  Annuler

Figure I11.6. llustration : comment ouvrir un notebook dans drive.

e Importer les bibliothéques Python (Python Libraires)

& examplelipynb B commentare A% Partager %% ‘

Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Derniere modification effectuée le 20 mai

|,7 s, . M x + Code + Texte Connecter ~ # Modification ~
= Sommaire

Q Section TV BOE T

© rprint("hello”)

i« hello

] [

import numpy as np

import pandas as pd

import cv2 as cv

from google.colab.patches import cv2_imshow # for image display

from skimage import io

from PIL import Image

import matplotlib.pylab as plt

# Create a list to store the urls of the images

urls = ["https://iiif.lib.ncsu.edu/iiif/@852574/full/8ee, /8/default.jpg",
"https://iiif.lib.ncsu.edu/iiif/ee16007/full/8ee, /e/default. jpg",
"https://placekitten.com/888/571"]

# Read and display the image

# loop over the image URLs, you could store several image urls in the list

<>
for url in urls:

= image = io.imread(url)
image_2 = cv.cvtColor(image, cv.COLOR_BGR2RGB)

Figure 111.7. lllustration : comment importer une bibliothéque dans colab.

e Choisir ’accélérateur matériel
Dans la barre des options choisir “exécution”(Runtime) puis “modifier le
type d’exécution” (Change Runtime Type) et mettre [’option
accelérateur matériel (Hardware Accelerator) en mode GPU ou TPU
(Tensor Processing Unit). bien expliquer dans ces figures suivantes :
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Notebook settings

Hardware accelerator

|None v| @

| Mone tput when saving this noteboaok

GPU
CANCEL

TPU

Figure 111.8. llustration : choisir I’accélération mateérielle.

e Entrainer sur GPU

Parametres du notebook

Accélérateur matériel
GPU >~ ®

Pour tirer le meilleur parti de Colab, évitez d'utiliser un GPU si vous
nen avez pas besoin. En savoir plus

[ Exécution en arriére-plan

Vous souhaitez que votre notebook continue de

fonctionner méme aprés que vous avez fermé votre

navigateur ? Passer a Colab Pro+

O Omettre [€lément de sortie des cellules de code lors de
l'enregistrement de ce notebook

Annuler  Enregistrer

Figure I11.9. L’accélération matérielle GPU.
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e Entrainer sur TPU

Parameétres du notebook

Accélérateur matériel
TPU > ®

Pour tirer le meilleur parti de Colab, évitez dutiliser un TPU si v
en avez pas besoin. En savoir plus

[ Exécution en arriére-plan

Vous souhaitez que votre notebook continue de
fonctionner méme aprés que vous avez fermé votre

navigateur ? Passer a Colab Pro+

0 Omettre ['€lément de sortie des cellules de code lors de
I'enregistrement de ce notebook

Annuler Enregistrer

Figure I11.10. L’accélération matérielle TPU.

111.3. Modele VGG16

111.3.1. Implémentation

Afin d’implémenter notre modéle VGG16 pour avoir classifié les images
IRM en images saines et malades, on va suivre les étapes d’implémentation
suivantes [11]:

Importer la base
de données

Importer les
réseaux

Appliquer le
Transfer Learning

Figure 111.11. Les étapes d'implémentation de réseau de Classification.
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Dans notre implémentation nous avons base sur des
implémentations des réseaux de neurones en utilisant python issues de
« kaggle »* , Kaggle est un site représentant une communauté de Iintelligence
artificielle et des sciences de données. Kaggle regroupe tous les codes et les
données dont on a besoin pour faire le travail de science des données, et contient
plus de 50 000 ensembles de données publics et 400 000 blocs-notes publics
pour conquérir n'importe quelle analyse en un rien de temps.

e Préparer I’environnement

On va utiliser le modéle VGG16 pour segmenter les images IRM

Q
~ Brain Tumor Detection
{1 =
P B RN
o ° P Import necessary modules
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.applications import VGG16
from tensorflow.keras.layers import Input
from tensorflow.keras.layers import Dense
from tensorflow.keras.layers import AveragePooling2D
from tensorflow.keras.layers import Dropout
from tensorflow.keras.layers import Flatten
from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.utils import to_categorical

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer

from sklearn.model selection import train_test_split

o from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

= from imutils import paths
import numpy as np

Figure 111.12. Code de préparation de réseau et de 1’environnement

e Installer les bibliotheques

° Ipip install numpy *v o BO PN
!apt-get install matplotlib
!pip install matplotlib
!pip install scipy
pip install sklearn
import shutil

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/colab-wheels/public/simple/

Requirement already satisfied: numpy in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (1.18.4)

Reading package lists... Done

Building dependency tree

Reading state information... Done

E: Unable to locate package matplotlib

Looking in indexas: https://pypi.org/simple, https://us-pythen.pkg.dev/colab-wheels/public/simple/

Requirement already satisfied: matplotlib in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (3.2.2)

Requirement already satisfied: kiwisolver»>=1.@.1 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib) (1.4.2)

Requirement already satisfied: cycler>=8.16 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib) (e.11.8)

Requirement already satisfied: numpy>=1.11 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib) (1.18.4)

Requirement already satisfied: pyparsingl=2.8.4,1=2.1.2,1=2.1.6,>=2.8.1 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from matplotlib) (3.8.9)
Requirement already satisfied: python-dateutil»=2.1 in /usr/local/1ib/python3.7/dist-packages (from matplotlib) (2.8.2)

Requirement already satisfied: typing-extensions in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from kiwisolver»=1.8.1->matplotlib) (4.2.8)
Requirement already satisfied: six>=1.5 in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from python-dateutil»=2.1->matplotlib) (1.15.8)
Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-python.pkg.dev/colab-wheels/public/simple/

Requirement already satisfied: scipy in fusr/local/lib/python3.7/dist-packages (1.4.1)

Requirement already satisfied: numpy»=1.13.3 in /usr/local/lib/pythen3.7/dist-packages (from scipy) (1.18.4)

Looking in indexes: https://pypi.org/simple, https://us-pythen.pkg.dev/colab-wheels/public/simple/

Requirement already satisfied: sklearn in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (8.@)

Ranniramant alraady caticfiad: erilkit.lazarn in Juern/lncal A1ihinuthanl 7/dictonackanac (From cklazarn) 71 8 20

v 135 terminéea08:11 o x

Figure I11.13. Code d’installer les bibliothéques.

! https://www.kaggle.com/
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e Importer les bibliothéques

co & Drain_tumor_detection.pynp

Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide

B commentaire &% Partager %% &

+ Code + Texte Connexion.. = # Modification ~

Ty B QLR
Q ° # Import necessary modules

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator
from tensorflow.keras.applications import VGG16
from tensorflow.keras.layers import Input
| from tensorflow.keras.layers import Dense
fron tensorflow.keras.layers import AveragePooling2D
from tensorflow.keras.layers import Dropout
from tensorflow.keras.layers import Flatten
from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.utils import to_categorical

)

from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix

from imutils import paths
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import argparse

impert os

import cv2

Figure 111.14. Importer les bibliothéques utilisées.

e Base de données d’apprentissage

Afin de réaliser ce projet de détection des anomalies cérebrales, il fallait
construire une base de données contenant des images IRM. Notre base de
données a été obtenue & partir de la plateforme Open Source «kaggle/dataset»’.
Elle est composée d'environ 253 images IRM au format JPG présentant en
2 dossiers :

- Dossier 1 : présence de la tumeur nommée « Yes » avec 155 images
- Dossier 2 : absence de la tumeur nommée « No » avec 98 images.

On a utilisé une technique de traitement d’image permettant de générer
plus de données/d’images a partir des données originales pour résoudre le
probleme de manque desimages IRM car ces images sont tres peu pour
entrainer nos réseaux de neurones. Cette technique est appelée «
Data augmentation », et elle sera expliquée bien plus loin dans ce chapitre.

2 https://www.kaggle.com/datasets/jjprotube/brain-mri-images-for-brain-tumor-
detection
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e Importer la base de données

cO & Copie de brain_tumor_detection.ipynb

Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Demiére modification effectuce le 26 mai

+ Code + Texte

° # Load the images directories

Qa from google.colab import drive

drive.mount (' /gdrive’)

path = */gdrive/My Drive/master2822/brain_tumor_dataset’
= print(os.listdir())
| image_paths = list(paths.list_images(path))

print{image_paths}
print{len{image_paths}))

# load images
images = []
labels = []
for image_path in image_paths:

label = image_path.split(os.path.sep)[-2]
image = cv2.imread({image_path)
image = cv2.resize(image, (224, 224))

images.append{image)
<> labels.append{label)

Figure I11.15. Code d’extraction du fichier compressé.

e L’affichage des éléments de base de donneées

#affichage de 12 exemples d'images saines

w=28

h=28

fig=plt.figure(figsize=(28,28))

columns=4

rows=3

for i in range(1l, columns*rows +1):
fig.add_subplot(rows,columns,i)
plt.imshow(images[i+226])

plt.show()

Figure 111.16. Code d’afficher les images saines.

#affichage de 12 exemples d'images malades

w=28

h=28@

fig=plt.figure(figsize=(28,28))

columns=4

rows=3

for 1 in range(l, columns*rows +1):
fig.add_subplot(rows,columns,i)
plt.imshow(images[i*5])

plt.show()

Figure I11.17. Code d’afficher les images malades.
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¢ Diviser le données en données d’apprentissage et de testes

#5plit the dataset
(train_X, test_X, train_Y, test_Y) = train_test_split(images, labels, test_size- ©.1@, random_state- 42, stratify- labels)|

Figure 111.18. Code de Division des données apprentissage/testes

e Augmentation d'images (Data Augmentation)

C’est une technique appliquée a des données d'entrainement existantes
pour créer artificiellement de nouvelles données d'entrainement. Les techniques
d'augmentation peuvent créer des variations des images qui peuvent améliorer la
capacité des modeles a généraliser ce qu'ils ont appris a de nouvelles images
telle que les nouvelles images a partir a la méme classe que les images
originales.

Il existe plusieurs types d’augmentation des données, on a proposé

quelques-unes, ils sont résumeés dans la figure suivante :

Flip verticale — Décalage de
largeur
(¢ v . y
Flip horizontal Décalage de
S 4 ] hauteur
: \ )
Rotation
(¥ J

Figure 111.19 : quelques types d’augmentation de données.

On a utilisé la technique de rotation pour 1’augmentation des données
automatiquement a I’aide de la bibliothéque de Deep Learning « Keras » par la
classe ImagDataGenerator.

# Build the Image Data Generator
train_generator = ImageDataGenerator(fill mode= 'nearest’, rotation_range= 15)

Figure 111.20 : ’application de ’augmentation des données.

60



Chapitre 111 Contribution et résultats

e Construction et compilation du modele

Q

{x}

# Build the Image Data Generator
train_generator = ImageDataGenerator(fill mode= 'nearest’, rotation_range= 15)

# Build the model

base_model = VGGle(weights= "imagenet’, input_tensor= Input(shape = (224, 224, 3)), include_top= False)
base_input = base_model.input

base_output = base_model.output

base_output = AveragePooling2D(pool_size=(4, 4))(base_output)

base_output = Flatten(name="flatten")(base_output)

base_output = Dense(64, activation="relu")(base_output)

base_output = Dropout(@.5)(base_output)

base_output = Dense(2, activation="softmax")(base_output)

# Freeze the layers
for layer in base_model.layers:
layer.trainable = False

# Compile the model
model = Model(inputs = base_input, outputs = base_output)
model . compile(optimizer= Adam(learning_rate= 1e-3), metrics= ['accuracy'], loss= 'binary crossentropy’)

# Let's see the architecture summary of our model
model . summary ()

Figure 111.21. Construction et compilation du modele

e Paramétrage et transfert d’apprentissage

Une époque d'apprentissage (epochs =10 dans notre cas) signifie que
I'algorithme d'apprentissage a effectué un passage dans I'ensemble de donnees
d'apprentissage, ou les exemples ont été séparés en groupes de « taille de lot »

#store the following hyperparameters
batch_size = 8

train_steps = len(train_X) // batch_size
validation_steps = len(test_X) // batch_size
epochs = 18

Figure 111.22. Code du paramétrage

(batch size) sélectionnés aléatoirement [58].

Le modeéle est utilisé avec beaucoup de parametres mais la majorité est

réglé initialement en utilisant le transfert d’apprentissage :

Total params: 14,747,658
Trainable params: 32,962
Non-trainable params: 14,714,688

61



Chapitre 111 Contribution et résultats

e L’apprentissage du modeéle

+ Code + Texte

S S .

o épochs = 18

@ #let’s train our model
# Fit the model
{x history = model.fit_generator(train_generator.flow(train X, train_¥, batch_size= batch_size),
steps_per_epoch= train_steps,
() validation_data = (test X, test_Y),

validation_steps= validation_steps,
epochs= epochs)

Figure 111.23. Code d’apprentissage de modéle

e Test du modele

# Evaluate the model

predictions = model.predict(test_X, batch_size= batch_size)
predictions = np.argmax{predictions, axis= 1)

actuals = np.argmax{test_¥, axis= 1)

Figure 111.24. Code d’évaluation du mod¢le

e Affiche de résultats d’évaluation de la classification

+ Code + Texte

actuals = np.argmax(test_Y, axis= 1)

# Print Classification report and Confusion matrix

print({classification_report({actuals, predictions, target_names= label_binarizer.classes_))
{x}

cm = confusion_matrix{actuals, predictions)

print(cm)

# Final accuracy of our model

total = sum(sum(cm))

accuracy = (cm[8, 8] + cm[1, 1]) / total
print("Accuracy: {:.4f}".format{accuracy))

Figure 111.25. Code d’affichage des résultats (précision).

+ Code + Texte

° # Plot the losses and accuracies
N = epochs
plt.style.use("ggplot™)
{x} plt.figure()
plt.plot(np.arange(@, N), history.history["less"], label= "train_loss")
(=) plt.plot(np.arange(8, N), history.history["val_loss"], label= "val_loss™)

plt.plot(np.arange(@, N), history.history[“accuracy”], label= "train_acc")
plt.plot(np.arange(B, N), history.history["val_accuracy”], label= "val acc™)

plt.title("Training Loss and Accuracy on Brain Dataset™)
plt.xlabel{"Epoch™)

plt.ylabel("Loss / Accuracy”)

plt.legend(loc= "lower left™)

plt.savefig("plot.jpg")

Figure 111.26. Code des tracés des courbes (précision et perte).
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111.3.2. Résultats

e Résultats de teléchargement des images avec affichage de quels exemples
d’images saines et malades

Drive already mounted at /gdrive; to attempt to forcibly remount, call drive.mount("/gdrive", force_remount=True). 2

['.config', 'plot.jpg’, 'sample_data']
['/gdrive/My Drive/master2022/brain_tumor_dataset/yes/Y67.JPG", '/gdrive/My Drive/master2022/brain_tumor_dataset/yes/Y180.jpg’, '/gdrive/My Drive/master2822/brain_tumor
253

o a2 /|
|~ |
0 50 10 150 200

00

Figure 111.27. Les images saines.
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Figure 111.28. Les images maladies.
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» Reésultats de construction et compilation du modele donnés sous forme de
son architecture et ses parametres

[e. 1.]

Model: "model_2"

Layer (type) Output Shape Param #
input_2 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)] B
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792
blockl_conv2 (Conv2D) {None, 224, 224, 64) 36928
blockl_pool (MaxPooling2D) (None, 112, 112, 64) =]
block2_convl (Conv2D) {None, 112, 112, 128) 73856
block2_conv2 (Conv2D) {None, 112, 112, 128) 147584
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) =]
block3_convl (Conv2D) {None, 56, 56, 256) 205168
block2_conv2 (Conv2D) {None, 56, 56, 256) 596888
block3_conv3 (Conv2D) {None, 56, 56, 256) 596888
block2_pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256) =]
block4_convl (Conv2D) {None, 28, 28, 512) 1188168
blockd_conv2 (Conv2D) {None, 28, 28, 512) 2350808
blockd_conv3 (Conv2D) {None, 28, 28, 512) 2350808
block4_pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512} [
blockS_convl (Conw2D) (Mone, 14, 14, 512) 2359808
block5_conv2 (Convw2D) (Mone, 14, 14, 512) 2359888
block5_conv2 (Conw2D) (Mone, 14, 14, 512) 2359888
blockS_pool (MaxPooling2D) (Mone, 7, 7, 512) [}
average_pooling2d_2 (Averag (Mone, 1, 1, 512) ]
ePooling2D)

flatten (Flatten) (Mone, 512) ]
dense_4 (Dense) (Mone, 64) 32832
dropout_2 (Dropout) (MNone, 64) ]
dense_5 (Dense) (Mone, 2) 13@e
Total params: 14,747,650

Trainable params: 32,962

Non-trainable params: 14,714,638

Figure 111.29. Visualisation du modele.
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» Resultats des itérations d’apprentissage

fusr/local/lib/python3.7/dist-packages/ipykernel_launcher.py:127: UserWarning: ~Model.fit_generator” is deprecated and will be removed in a future version. Please use °

Epoch 1/1@

28/28 [ ] - 111s 4s/step - loss: ©.7079 - accuracy: ©.589@ - val_loss: @.6252 - val_accuracy: @.6154
Epoch 2/1@

28/28 [ ] - 189s 4s/step - loss: 8.6542 - accuracy: 8.6164 - val_loss: 8.5882 - wal_accuracy: 8.6154
Epoch 3/18

28/28 [ 1 - 109s 4s/step - loss: ©.6179 - accuracy: ©.6256 - val_loss: ©.5498 - val_accuracy: ©.7692
Epoch 4/1@

28/28 [ ] - 1895 4s/step - loss: ©.5879 - accuracy: ©.6849 - val_loss: @.5@91 - val_accuracy: @.8846
Epoch 5/1@

28/28 [ ] - 11@s 4s/step - loss: 8.5961 - accuracy: 8.6849 - val loss: 8.4849 - wal_accuracy: ©.8846
Epoch 6/18

28/28 [ 1 - 189s 4s/step - loss: ©.5566 - accuracy: ©.7352 - val_loss: ©.4642 - val_accuracy: ©.8846
Epoch 7/1@

28/28 [ ] - 1895 4s/step - loss: ©.5524 - accuracy: ©.7443 - val_loss: @.4313 - val_accuracy: €.9231
Epoch 8/1@

28/28 [ ] - 189s 4s/step - loss: 8.5286 - accuracy: 8.7717 - val_loss: 8.4186 - wal_accuracy: 8.9231
Epoch 9/18

28/28 [ ] - 1095 4s/step - loss: ©.4868 - accuracy: ©.7945 - val loss: 0.3841 - val accuracy: ©.8846
Epoch 1e/1@

28/28 [ ] - 189s 4s/step - loss: B.4888 - accuracy: 8.7988 - val_loss: 8.3758 - val_accuracy: ©.8846

Figure 111.30. Visualisation de I’apprentissage.

o Evaluation du modéle

precision recall Fi1-score support

no 1.686 e.7e .82 1e

yes .84 1.ae a.91 16

accuracy a.88 26

macro avg a.92 a.85 a.a87 26

weighted avg 8.98 8.88 8.88 2a
(L 7 21
[ & 16]]

Accuracy: ©.8846
Training Loss and Accuracy on Brain Dataset

(rR=]
0.8 -
==
=)
i
= 0.7
o
(=)
<t
Rl |
o
=1
- — frain_loss
05 -
— al_loss
train_acc
04 - —— wal_acc
o 2 4 = 8
Epoch

L4

Figure 111.31. La courbe de perte(loss) et la courbe de précision(accuracy)de
réseau VGG16.

Nous remarquons que la précision du modele augmente et se stabilise a
une valeur proche de 0.90, ce qui est un bon résultat pour nos données

I11.4. Comparaison entre les déférents accélérateurs matériels

On a fait cette comparaison en termes de temps d’exécution entre les trois
accélérateurs CPU, GPU et TPU.
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Exécution avec le CPU

& brain_tumor_dataset.ipynb
( - - Py B commentaire &% Partager ¢ &
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Enregistrement.

RAM

+ Code  + Texte v - A
i= Fichiers Ox LIV LS IBUI 1 LURL N1 3018y S 3 Lipun L 1 saLiEn e
<0 . inport Hodel T
Q Ea N © from tensorflow.keras.optimizers import Adam
s inport to_categorical
from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
from imutils import paths
» [ -shortcut-ta y import numpy as np
- MyDrive inport matplotlib.pyplot as plt
import argparse
Lk import os
» [ Colab Notebooks import cv2
» [ Untitled Folder # Load the images directories
» [ brain_tumor_dataset from google.colab import drive
drive.mount (*/content/drive')
» B image path = '/content/drive/MyDrive/brain tumor dataset’
B copie_de_brain_tumor_detec print(os.listdir())
» W sample_data
B PoUpg image_paths = 1ist(paths.list_images(path))
o print(image_paths)
print(len(image_paths))
# load images
Disque 69.30 GB disponible(s) freme = [ a
24min29s  terminée a21:39 ® X
' “exécutl le CPU
Figure 111.32. Le temps d’exécution ave le :
Exécution avec le GPU
[ & Wmibabil-eintesibvaiaion 0 v B Commentaiie 2% Partager £ “
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide To: fi
RAM
. + Code + Texte v v * Mod A
= Fichiers Ox Disque 4
v A =K -3 |
, Bz RO o
+ ]
%}
» [ config
» [ drive
)
" » [ sample_data
[ plotipg
> 100
15
a .
isque 39.44 GB disponible(s) 150

v/ 5min19s terminée & 12:03

Figure 111.33. Le temps d’exécution ave le GPU.
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e Exécution avec le TPU

& brain_tumor_datasetipynb %
- - Py B commentasire 4 Partager ¥ ‘4
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Toutesles modifications ont été enregistrées
RAM X >
= Fichiers M X + Code + Texte v Disque ML A /' Modification ~
from tensorflow.keras.layers import Flatten =
=) H
i ° from tensorflow.keras.models import Model * Boed:

fron tensorflow.keras.optimizers import Adam

o from tensorflow.keras.utils import to_categorical

» confi
. 9 from sklearn.preprocessing import LabelBinarizer
» I drive from sklearn.model_selection impert train_test_split
» [im sample_data from sklearn.metrics import classification_report, confusion matrix

B plotjpg

o B R e

from imutils import paths
import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import argparse

import os

import cv2

# Load the images directories
fron google.colab import drive
drive.mount('/content/drive’)
path = */content/drive/MyBrive/brain_tumor_dataset'
print(os.listdir())

image_paths = list(paths.list_images(path))

O print(image_paths)
print(len(image_paths))

Disque M 6930 GB disponible(s) # load images
' B F 24min11s  terminée & 20:52 I ® X
Figure 111.34. Le temps d’exécution ave le TPU.

comparaison de le temps de traitement
sur CPU/GPU/TPU

30
25
20
15

10

CPU GPU TPU

M temps de traitement

Figure 111.35. L’histogramme de la Comparaison entre les déférents accélérateurs matériels.

Nous remarquons que le temps d’exécution de GPU est plus court 5 fois que
CPU et 4 fois que TPU.
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la plateforme de
travail «google colab » et le langage de programmation « Python » avec certains
ses bibliothéques « OpenCV, Keras, ...» Nous avons remarque que
I’environnement google colab est complet et trés bénéfique, il nous permet
I’implémentation de tous nos codes en offrant de trés bons ressources matériels
et logicielles qui nous permettent de faire nos implémentations dans de tres
bonnes conditions. Il nous offre aussi les deférents accélérateurs matériels
(CPU/GPU/TPU), ce qui nous encourage aussi a implémenter plus de modelé de
deep Learning qui sont gourmant en termes de temps d’exécution.

En suite, Nous avons fait I’implémentation du modele préféré des CNN
(modele de deep Learning) qui est le modéle VGG16 pour classifier des images
IRM cérebrales en images saines et malades. Nous avons suivies les étapes deja
faite en littérature [12] et en exploitant quelques ressources de codes et de
donnes existantes « kaggle ». Nous avons vu comment prétraiter les images,
construire et compiler le modele et I’application de transfert de I’apprentissage.
Ainsi que I’évaluation du mod¢le. Nous avons conclu que le modéle peut
classifier nos données avec précision proche de 90%.

En fin, Nous avons fait une comparaison d’exécution en utilisant trois
accelérateurs offertes par le cloud CPU/GPU/TPU) et nous concluions que
I’accélérateur GPU est plus rapides ce qui prouve l’utilit¢ de 1’implémentation
des modeles de deep Learning dans I’environnement Cloud.
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Conclusion générale

Aujourd’hui, I’imagerie par résonance magnétique est, un outil puissant
permettant 1’observation in vivo de ’anatomie cérébrale. Utilisée en routine
clinique, la multiplicit¢ des pondérations d’acquisition permet aux meédecins
d’accéder a une information riche, abondante et particuliérement adaptée au
diagnostic des tumeurs cérébrales.

Ce travail de recherche vise a proposer une methode de classification des
données fournies par les images IRM pour la détection des tumeurs cérébrales
dans le cadre de I’aide au diagnostic de ces dernieres.

Dans une premiére étape, nous nous sommes attachées a présenter le
contexte de notre ¢tude. Nous avons tout d’abord parlé de quelques notions de
I’image, dans lequel nous allons voir la définition de I’image et les types, le
traitement de la chaine d’image. Puis, nous avons présenté 1’anatomie cérébrale,
nous allons voire le cerveau et ses composants, le cervelet et le troc cerébral.
Enfin, nous avons expliqué le principe des images a résonance magnétique et ses
types et ses caractéristiques, ainsi nous allons voire la qualité d’image acquise
par IRM et le matériel utilisé en IRM.

Dans une seconde étape, nous avons produit un état de I’art des principales
méthodes de segmentation/classification des images IRM cérébrales.
Premierement, nous avons explique les différentes méthodes pour segmenter une
image.

Deuxiémes, nous avons mentionné les méthodes basées sur la classification
supervisée (réseaux de neurones, KNN) et les méthodes basées sur la
classification non supervisée (K-moyens, FCM, PCM) et nous avons présenté
I’utilit¢ de I’intelligence artificielle en imagerie medicale et notre méthode
d’application (modele VGG16 de CNN).

En fin, nous avons détaillé une implémentation du modele VGG16 dans
un environnement cloud en utilisant la plateforme Colab. Nous avons wvu
comment prétraiter les images, construire et compiler le modele et 1’application
de transfert de ’apprentissage. Ainsi que 1’évaluation du modéle. Nous avons
conclu que le modele peut classifier nos données avec précision proche de 90%.
En fin, Nous avons fait une comparaison d’exécution en utilisant trois
accélérateurs offertes par le cloud CPU/GPU/TPU) et nous concluions que
I’accélérateur GPU est plus rapides ce qui prouve l’utilité de I’implémentation
des modeles de deep Learning dans I’environnement Cloud. Pour les résultats,
cette derniere méthode donne des Résultats proche a la réalité, mais les résultats
ne sont pas toujours Excellents avec toutes les images.

69



Conclusion générale

Nous avons rencontré des problemes logiciels liés a I’installation des
bibliotheques python et matériels liés aux ressources demandées pour les
modeles de deep Learning, ceci nous a pousser a penser au cloud et la
plateforme google colab. Ces problemes résolus par le cloud Nous a facturé un
temps de travail et de réflexion qui nous a empéché de bien maitrisé les modéle
de deep Learning et d’installer d’autres mod¢les, pour faire des comparaisons,
ainsi d’implémenter une technique permettant de déterminer les régions tumeur
des images saines. Nous incitons nos amis des années prochaines de terminer ce
travail.

En conclusion, le traitement d’images est un domaine trés vaste qui a
connu, et qui connaitre encore, un développement important depuis quelques
dizaines d’années, nous avons essayé de creuser plus profondément dans ce
domaine et nous avons voulu appliquer de nombreuses méthodes de
segmentation, mais nous avons rencontré quelques obstacles. Nous espérons que
les étudiants qui nous ont succédé feront plus de recherches dans ce domaine.
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