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Résumé

Les systemes de détection automatisée du cancer du sein jouent un réle essentiel dans
le diagnostic précoce et la prise en charge efficace de cette maladie. De nombreux travaux
de recherche ont été menés pour concevoir des solutions performantes exploitant les réseaux
de neurones convolutifs (CNN) dans le domaine médical. Les performances de ces systémes
dépendent de plusieurs facteurs, notamment la qualité et la représentativité des données

utilisées.

Ce mémoire propose une solution de détection du cancer du sein fondée sur les
réseaux de neurones convolutifs. L’objectif est d’améliorer la précision du diagnostic et de
limiter les faux négatifs en tirant parti des capacités des CNN a extraire des caractéristiques
pertinentes des images medicales. Les données sont préalablement prétraitées puis
introduites dans le réseau CNN afin d’identifier les anomalies caractéristiques du cancer du

sein.

Pour mettre en ceuvre cette solution, nous abordons les principales étapes de
conception d’un modéle de CNN : la collecte et la préparation des donnees, la conception et
I’entrainement du réseau CNN, ainsi que la validation et le test du modele. Les images
médicales sont collectées et prétraitées pour constituer un ensemble de données représentatif.
Un réseau CNN est ensuite congu et entrainé sur cet ensemble afin d’apprendre a reconnaitre

les motifs associés aux lésions mammaires.

Mots-clés : Apprentissage profond, Réseaux de Neurones Convolutifs, Cancer de

sein, Classification d’images



Abstract

Automated breast cancer detection systems have become crucial for early diagnosis
and effective management of the disease. Significant research efforts have been devoted to
developing efficient solutions based on convolutional neural networks (CNNSs) in the
medical field. The performance of such systems depends on various factors, particularly the
quality and representativeness of the data.

This thesis presents a breast cancer detection solution based on convolutional neural
networks. The goal is to improve diagnostic accuracy and reduce false negatives by
leveraging the feature extraction capabilities of CNNs. Data is pre-processed and then fed
into the CNN to identify characteristic anomalies associated with breast cancer.

To implement this solution, we address the main steps of CNN model design: data
collection and preparation, CNN network design and training, as well as model validation
and testing. Medical images are collected and pre-processed to form a representative dataset.
A CNN is then designed and trained on this dataset to learn how to recognize patterns

indicative of breast lesions.

Keywords : Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Breast Cancer, Image

classifications
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Introduction Générale

Le cancer du sein constitue I’une des principales causes de mortalité féminine a
I’échelle mondiale, représentant une menace persistante pour la santé publique et la qualité de
vie des femmes et de leurs familles. Cette maladie peut avoir des conséquences dramatiques
sur la vie des individus touchés et sur la société dans son ensemble. Pourtant, malgreé les progres
médicaux et technologiques, la détection précoce du cancer du sein demeure un enjeu majeur

de santé publique.

Traditionnellement, le diagnostic du cancer du sein reposait principalement sur
I’interprétation visuelle des images médicales par des radiologues ou des medecins specialisés;
cependant, cette approche presente des limites, car elle est sujette aux erreurs humaines, a la
fatigue et a la variabilité inter-observateurs. Les méthodes conventionnelles d’analyse
d’images, bien qu’efficaces, peuvent également s’avérer insuffisantes pour détecter des
anomalies subtiles ou pour traiter de grands volumes de donnees dans des délais raisonnables.
Afin de pallier ces inconvénients, I’avénement de I’intelligence artificielle en général, et de
I’apprentissage profond en particulier, a permis une avancée majeure dans la détection

automatique et précoce du cancer du sein a partir d’images medicales.

Dans le cadre de ce projet, nous proposons d’utiliser des méthodes d’apprentissage
profond, et plus spécifiqguement les réseaux de neurones convolutifs (CNN), pour détecter et
classifier les anomalies mammaires présentes dans les images médicales. L’apprentissage
profond, inspiré du fonctionnement du cerveau humain, a révolutionné de nombreux domaines,
notamment la vision par ordinateur et I’imagerie médicale. En exploitant des architectures de
réseaux neuronaux profonds, nous cherchons a développer un systeme d’aide au diagnostic
efficace, précis et robuste, capable d’assister les professionnels de santé dans la détection et la

classification des lésions mammaires.

Dans ce projet, notre objectif est de répondre aux questions suivantes

Comment pouvons-nous construire un systéme de détection automatique du cancer du sein a
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I’aide des technologies d’apprentissage profond ? Comment pouvons-nous équilibrer les

performances de détection et les exigences opérationnelles en contexte clinique ?
Pour répondre a ces questions, nous avons structuré notre travail en trois chapitres :

Chapitre 1 : Ce chapitre nous permettra de nous familiariser avec les concepts de I’intelligence
artificielle, du machine learning et du deep learning, ainsi que les notions d’apprentissage par
transfert. Nous explorerons en détail le fonctionnement du deep learning et des CNN, en
mettant I’accent sur les méthodes et concepts clés qui sous-tendent leur efficacité dans le

domaine médical.

Chapitre 2 : Dans ce chapitre, nous présenterons les différentes approches de détection du
cancer du sein traitées dans la littérature, en explorant celles qui utilisent les méthodes
traditionnelles, I’apprentissage automatique et le Deep Learning. Nous discuterons egalement

des travaux antérieurs menés dans ce domaine et de leur impact sur la pratique clinique.

Chapitre 3 : Dans ce chapitre, nous présenterons la partie expérimentale de notre travail, en
décrivant les différentes étapes du projet, de la collecte et de la préparation des données a
I’évaluation des modeles, en passant par I’implémentation et le déploiement d’une application

d’aide au diagnostic.

Nous terminerons ce mémoire par une conclusion generale qui résume les principales idées
développees et discutera des perspectives de recherche futures envisageables a la suite de ces

travaux.
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Chapitre 1
Apprentissage profond (Deep Learning)

1.1 Introduction

L émergence de I’intelligence artificielle (1A), et en particulier de I’apprentissage pro-
fond (Deep Learning), a profondément transformé le domaine de I’analyse d’images, no-
tamment dans le secteur médical. Grace a sa capacité a extraire automatiquement des carac-
téristiques complexes a partir de donnees brutes, I’apprentissage profond est devenu un ou-
til incontournable pour la détection et le diagnostic de maladies. Dans ce chapitre, nous ex-
plorerons les fondements de I’apprentissage profond, ses principaux modeles, ainsi que ses
applications dans le domaine de I’imagerie médicale, en mettant particulierement I’accent

sur I’utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN).
1.2 Apprentissage profond (Deep Learning)

1.2.1 Définition

Le Deep Learning, ou apprentissage profond, est une sous-catégorie du machine
Learning qui s’appuie sur des réseaux de neurones artificiels comportant plusieurs couches
d’ou le terme «profond ». Contrairement aux méthodes traditionnelles nécessitant une
extraction manuelle des caractéristiques, le Deep Learning (DL) automatise cette étape en

apprenant directement a partir des donnees brutes [1].

Les architectures profondes sont capables de modéliser des relations complexes au sein des
données, ce qui les rend particulierement performantes pour des taches comme la
reconnaissance d’image, le traitement du langage naturel, ou la classification de signaux

médicaux.
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Figure 1 : Machine Learning vs Deep Learning [2].

Parmi les architectures les plus couramment utilisées, on trouve : [3].

e Réseaux de neurones convolutifs (CNN), principalement utilisés pour le traitement
d’images,

e Réseaux de neurones récurrents (RNN) adapteés a I’analyse de données sequentielles,

e Auto-encodeurs, efficaces pour la réduction de dimensionnalité et I’extraction de
caractéristiques,

e Transformers, de plus en plus utilisés pour des taches complexes en traitement du

langage naturel et en vision par ordinateur.
1.2.2 Fonctionnement de I’apprentissage profond

L apprentissage profond (Deep Learning) est un paradigme de I’intelligence artifi-
cielle qui s’appuie sur I’utilisation de réseaux de neurones profonds pour modéliser des repré-

sentations hiérarchiques complexes a partir de données massives. Le processus d’élaboration
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d’un modéle d’apprentissage profond comporte plusieurs étapes successives et interdépen-
dantes, allant de la préparation des données jusqu’au déploiement du modéle final dans un

environnement de production.
1.2.2.1. Lacollecte et le prétraitement des données

La qualité et la pertinence des données constituent la pierre angulaire de tout systéeme d’ap-
prentissage profond. Les modeéles de deep learning nécessitent en effet des volumes trés im-
portants de données pour apprendre efficacement les relations complexes présentes dans les

entrées.
1.2.2.1.1. Collecte des donnees :
Les données peuvent provenir de diverses sources, selon la nature de la tache :

e Images (issues de bases telles que ImageNet, MNIST, etc.),

e Vidéos (ex. YouTube-8M),

e Texte (corpus linguistiques, documents structures),

e Données biomédicales (IRM, mammographies, séquences ADN),

e Données temporelles (séries de capteurs, logs, signaux ECG, etc.).

1.2.2.1.2. Prétraitement des données (Data Preprocessing) :

Cette phase est essentielle pour garantir la qualité du signal entrant. Elle inclut généra-

lement :

e Nettoyage des données : suppression des doublons, gestion des valeurs manguantes,
correction d’erreurs.
e Normalisation ou standardisation : mise a I’échelle des données (ex. entre O et 1, ou

centrage-réduction) pour faciliter la convergence.
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e Augmentation de données (data augmentation) : en particulier pour les images, des
transformations sont appliquées (rotation, zoom, bruit, retournement horizontal...) pour
enrichir le jeu de données et améliorer la généralisation.

e Encodage : pour les données catégorielles, on utilise des techniques comme one-hot
encoding, label encoding, ou word embeddings dans le cas du texte.

e Annotation manuelle ou automatique : indispensable dans les taches supervisées (ex.

classification d’images, reconnaissance faciale, etc.).

Une mauvaise qualité de données se traduit systématiquement par un mauvais apprentissage

du modéle, méme si ce dernier est bien congu.
1.2.2.2.  Construction du modele

La conception du modéle consiste a définir I’architecture du réseau de neurones adaptée a la
tache. Cette architecture préecise le nombre et le type de couches, les fonctions d’activation, la

stratégie de régularisation, et bien d’autres parametres.
Quelques types d’architectures couramment utilisées :

e MLP (Multilayer Perceptron) : pour des données tabulaires simples.

e CNN (Convolutional Neural Network) : pour le traitement d’images.

e RNN (Recurrent Neural Network), LSTM, GRU : pour des données séquentielles
ou temporelles.

e Transformer, BERT, GPT : pour le traitement du langage naturel (Natural Language

Processing).
Les éléments fondamentaux d’un réseau sont :

e La couche d’entrée (input layer) : elle recoit les données au format vectoriel.
e Les couches cachées (hidden layers) : elles effectuent des transformations successives

a I’aide de fonctions d’activation non linéaires telles que ReLU, Sigmoid ou Tanh.
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e La couche de sortie (output layer) : elle fournit la prédiction finale sous forme de

probabilités (via softmax pour la classification multiclasses, par exemple).
1.2.23. Apprentissage

L apprentissage correspond a la phase ou le réseau ajuste ses paramétres internes (poids et
biais) pour minimiser une fonction de perte (loss function), traduisant I’erreur entre la sortie

prédite et la Vvérité terrain. Principaux éléments de cette phase :

e Fonction de codt : par exemple cross-entropy loss pour la classification ou mean
squared error (MSE) pour la régression.

e Optimiseur : algorithme comme Stochastic Gradient Descent (SGD), Adam, RMSprop
permettant la mise a jour des poids.

e Backpropagation (rétropropagation de I’erreur) : algorithme de base qui calcule le
gradient de la fonction de perte et le propage en sens inverse dans le réseau.

e Mini-batchs : au lieu de traiter toutes les données en une fois, les données sont divisées

en petits groupes pour accélérer I’apprentissage et ameliorer la convergence.

L apprentissage se déroule sur plusieurs époques (passes complétes sur les données d’entrai-

nement), jusqu’a ce que la fonction de perte atteigne un minimum acceptable.
1.2.2.4. Validation et ajustement des hyper-paramétres

Les hyper-paramétres sont les parametres non appris par le modéle, mais fixés a I’avance.

Leur choix influence fortement la performance et la stabilité de I’apprentissage. Exemples :

e Le taux d’apprentissage (learning rate),
e Le nombre de couches et de neurones,
e Le batch size,

e Le type de fonction d’activation,

e Le nombre d’époques,
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e Larégularisation (dropout, weight decay).
Leur optimisation peut étre réalisée par :

e Recherche exhaustive (grid search),
e Recherche aléatoire (random search),
e Optimisation bayésienne,

e Hyperband ou AutoML.

Le jeu de validation est utilisé pour suivre les performances pendant I’entrainement, et éviter
le surapprentissage (overfitting). Des techniques telles que la cross-validation, early stopping,

ou k-fold peuvent étre utilisées.
1.2.25.  Evaluation du modeéle

Apreés la validation, le modele final est évalué sur un jeu de test indépendant, jamais vu pen-
dant I’apprentissage ou la validation. Cela permet de mesurer sa capacité a genéraliser. Les

indicateurs de performance varient selon la tache :

e Pour la classification : accuracy, precision, recall, F1-score, AUC-ROC.
e Pour la régression : MAE, RMSE, R2 score.
e Pour la segmentation d’image : loU (Intersection over Union), Dice coefficient.

e Pour la détection d’objets : mAP (mean Average Precision).

Une analyse d’erreurs (confusion matrix, courbes ROC) est souvent utile pour identifier les

classes mal prédites et les biais potentiels.
1.2.2.6. Déploiement

Une fois le modéle validé, il peut étre déployé pour étre utilisé en conditions réelles. Cette

étape inclut :
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e Export du modéle dans un format standard (ex. .h5 .pb, .onnx).

e Déploiement dans un environnement de production : serveurs web (Flask, FastAPI),
microservices Docker, plateformes cloud (AWS SageMaker, Google Al Platform, etc.).

e Optimisation pour I’inférence : réeduction de la taille du modele (pruning), quantization,
conversion vers des formats accélérés (ex. TensorRT, CoreML).

e Surveillance et mise a jour (monitoring) : suivi des performances en temps réel, collecte

de nouvelles données pour permettre un ré-entrainement périodique (model retraining).

Le déploiement doit également prendre en compte des contraintes de sécurité, de scalabilite,
de latence et d’éthique, surtout pour les applications sensibles comme la santé, la justice ou

les finances.
1.2.3 Types d’approches d’apprentissages profond

A I’instant, I’apprentissage automatique, les approches d’apprentissage en profon-
deur se divisent généralement en trois catégories : supervisées, semi-supervisées et non su-
pervisées. Par ailleurs, une autre catégorie d’apprentissage appelée apprentissage par ren-
forcement (Reinforcement Learning, RL) — ou apprentissage par renforcement profond
(Deep Reinforcement Learning, DRL) est souvent considérée comme une forme d’appren-

tissage semi-supervisé, voire non supervise, selon le contexte [4].

1.2.3.1 Apprentissage supervisé :

C’est une technique d’apprentissage basée sur I’utilisation des données étiquetées. Dans le
cas des approches supervisées en deep learning, le modéle dispose d’un ensemble d’entrées
associées a des sorties cible. 11 ajuste alors les paramétres de son réseau de maniere itérative
afin d’optimiser I’approximation des sorties attendues. Parmi les principales architectures uti-
lisees dans ce type d’apprentissage, on retrouve les réseaux de neurones profonds (Deep Neu-
ral Networks — DNN), les réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural Networks —
CNN), les réseaux de neurones récurrents (Recurrent Neural Networks — RNN), y compris la
mémoire a long terme (Long Short Term Memory —LSTM) et les unités récurrentes fermees

(Gated Recurrent Units — GRU) [4].
18



1.2.3.2 Apprentissage semi supervise

L apprentissage semi-supervisé repose sur I’utilisation de jeux de données partiellement
étiquetés, contrairement a I’apprentissage supervise, il combine un petit nombre de données
annotées avec un grand volume de données non annotées afin d’améliorer la performance des
modeles. Cette approche ne doit pas étre confondue avec I’apprentissage par renforcement.
Dans certains cas, les techniques de Deep Reinforcement Learning (DRL) ainsi que les Réseaux
antagonistes Génératifs (GAN) peuvent étre adaptées a des scénarios d’apprentissage semi-
supervisé. De plus, les réseaux de neurones récurrents (RNN), y compris LSTM et GRU, sont

également utilisées dans ce contexte [4].
1.2.3.3 Apprentissage non supervisé

L’apprentissage non supervisé se fait sans données étiquetées. Dans ce cas, le réseau
apprend a extraire des représentations interne ou des caracteristiques pertinentes a partir des

données brutes, dans le but de découvrir des structures cachées ou des relations sous-jacentes

Les approches courantes incluent le clustering, la réduction de dimensionnalité et les
techniques genératives. Plusieurs modeles de deep learning sont particulierement efficaces

dans ce contexte, notamment :

e Les auto-encodeurs (AE),
e Les Machines de Boltzmann Restreintes (RBM),

e Ainsi que les réseaux adversaires génératifs (GAN), récemment introduits.

En outre, des architectures récurrentes comme les RNN, notamment LSTM, ainsi que des tech-
niques issues de I’apprentissage par renforcement (RL), sont également exploitées dans des

taches non supervisées dans divers domaines d’application [5].
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1.3 Les Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN)

1.3.1 Définition

Les CNN (Convolutional Neural Networks) sont des architectures spécialement con-
cues pour le traitement des données visuelles. Leur fonctionnement repose sur I’utilisation de
couches de convolution, qui permet d’extraire automatiquement des motifs hiérarchiques dans
les images, depuis les contours simples jusqu’a des formes plus complexes, facilitant ainsi la
reconnaissance d’objets ou de structures visuelles. [6]

1.3.2 Les couches de CNN

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont spécialement congus pour traiter les
donnees structurees en grille, telles que les images. Leur architecture repose sur une série de
couches spécifiques qui permettent I’extraction automatique et hiérarchique des caractéris-
tiques visuelles. Chaque couche remplit un réle bien défini dans le processus de traitement et

d’apprentissage. Voici les couches principales d’un CNN :
1.3.2.1 Les couches de convolution (Convolutional Layers)

Les couches de convolution sont au cceur des CNN. Elles ont pour role d’extraire auto-
matiquement les caractéristiques locales présentes dans les images d’entrée, comme les bords,

les textures, ou encore les motifs complexes.
1.3.2.1.1 Fonctionnement :

Une couche de convolution applique un filtre (ou noyau) — généralement de petite taille
(par exemple 3%3, 5x5) — qui glisse sur I’image d’entrée en effectuant un produit scalaire entre
les valeurs du filtre et celles de la région correspondante de I’image. Cela donne lieu a une carte

de caractéristiques (feature map).
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1.3.2.1.1 Profondeur de la couche :

e Chaque couche peut apprendre plusieurs filtres (par exemple 32 ou 64), chacun étant
responsable de détecter un motif particulier.

e Le nombre de filtres dans une couche détermine la profondeur de la carte de sortie. Par
exemple, une couche avec 64 filtres produit 64 feature maps.

1.3.2.1.2 Padding (Remplissage) :

e Sans padding, I’image diminue de taille a chaque convolution.
e Avec padding, on ajoute des pixels (souvent des zéros) autour de I’image pour
conserver ses dimensions.
o Valid padding : sans ajout — la taille diminue.

o Same padding : ajoute des zéros pour garder la méme taille en sortie.

1.3.2.1.3 Stride (Pas de déplacement) :

e Le stride indique combien de pixels le filtre se déplace a chaque opeération.
o Stride = 1: glissement pixel par pixel.

o Stride > 1 : réduction de la taille en sortie.

Ces couches capturent des caracteristiques de plus en plus complexes au fur et a mesure que

I’on avance dans les couches du réseau.
1.3.2.2 Les couches de pooling (ou sous-échantillonnage)

Les couches de pooling réduisent la dimensionnalité spatiale (hauteur x largeur) des fea-

ture maps tout en conservant les informations essentielles. Cela permet :

e De diminuer le nombre de paramétres,
e De réduire le surapprentissage,
e D’accélérer les calculs.
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1.3.2.2.1 Types de pooling :
1.3.2.2.1.1 Max Pooling :

e Sélectionne la valeur maximale dans chaque région de la feature map.
e Ex: pour un filtre de 2x2, la sortie est la valeur la plus élevée des 4 pixels.

e Utilisé car il conserve les caractéristiques dominantes et améliore la robustesse au bruit.

Max Pool

>

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Figure 2 : Example de processeus du Max Pooling [7].

1.3.2.2.1.2 Average Pooling :

e Calcule la moyenne des valeurs dans chaque sous-région.
e Moins agressif que le max pooling, mais parfois moins performant dans les taches de

classification.
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Average Pool

>

Filter - (2 x 2)
Stride - (2, 2)

Figure 3 : Example de processeus du Average Pooling [7].

1.3.2.2.1.3 Stride et taille :

e Comme pour la convolution, le stride et la taille du filtre déterminent le degré de
réduction.

e Exemple : un max pooling 2x2 avec stride 2 divise la taille par deux.
1.3.2.3 Couche de correction (fonction d’activation)

Aprés chaque convolution, une fonction d’activation non linéaire est généralement ap-
pliquée. Elle permet au réseau d’apprendre des relations complexes et non linéaires dans les

données.
1.3.2.3.1 La plus utilisée : ReLU (Rectified Linear Unit)

e Fonction définie par : f(x) = max(0, x)
e Avantages:
o Simple a calculer,
o Supprime les valeurs négatives (introduit de la non-linéarité),

o Favorise la convergence rapide.
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1.3.2.3.2 Autres fonction

e Leaky Rel U : laisse passer un faible gradient pour les valeurs négatives,
e Sigmoid : f(x) =1/ (1 + e™) (utilisée dans les couches de sortie),

e Tanh:f(x) = (e*-e™)/(e*+e™) (centrée sur zéro).
1.3.2.4. Couches entierement connectées (Fully Connected Layers)

Les couches entierement connectées (FC), situées a la fin du réseau, sont des perceptrons
multicouches classiques. Elles prennent en entrée un vecteur 1D obtenu en aplatissant les cartes

de caractéristiques (flattening), puis produisent une sortie finale correspondant a la tache.
- Role:

e Fusionner toutes les caractéristiques extraites et apprendre a faire des décisions
globales.
e Dans une tache de classification, la derniere FC fournit une distribution de

probabilité sur les classes via une fonction softmax.
- Exemple :

Pour une tache de classification binaire (ex : cancer / pas cancer), la couche de sortie
contient un seul neurone avec activation sigmoide. Pour une tache multi-classes, il y aura au-

tant de neurones que de classes, avec softmax.
1.3.2.5 Couche de perte (Loss Layer)

La couche de perte (ou fonction de colt) mesure I’écart entre la sortie prédite du modéle et la
Vérité terrain (ground truth). Cette erreur est ensuite minimisée pendant I’apprentissage a

I’aide d’un algorithme d’optimisation (ex : Adam, SGD).
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- Fonctions de perte fréquentes :

Binary Cross-Entropy : pour les classifications binaires.

Categorical Cross-Entropy : pour les classifications a plusieurs classes.

Mean Squared Error (MSE) : pour les taches de régression.

Dice Loss / loU Loss : pour les taches de segmentation.
- Role:

e Guider I’optimisation du réseau en indiquant dans quelle direction ajuster les poids
pour améliorer les performances.

e La retropropagation (backpropagation) repose sur cette fonction pour calculer les
gradients.

L’ apprentissage s’effectue en ajustant les poids des filtres convolutifs a I’aide de reé-
tropropagation du gradient (backpropagation), en minimisant une fonction de perte qui me-
sure I’écart entre la prédiction du réseau et la vérité terrain, dans la figure (4), une architec-

ture générale d’un réseau de neurones convolutif (CNN) est illustrée [8].

Convolution Neural Network (CNN)

Input

Output
Pooling Pooling Pooling
- {r==vasaaeo. |_Horse
Zebra
- {eec=daEsaay "Dog
SoftMax
Convglution Convglu(ion Convglution ’;ﬁ‘:gitc"‘:‘"
Kernel ReLU ReLU RelU
Layer
1 Fully
<«~——————————Feature Maps Gonnected
Layer
| L Il S
Feature Extraction Classification E’I‘s’gf’;’\;ﬁ;:

Figure 4 : Architecture d’un Réseau de Neurones Convolutif (CNN) pour la Classification
d’images [9].
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1.3.3 Apprentissage par transfert :

L apprentissage par transfert a permis de réduire significativement les besoins de
données annotées. Il consiste a réutiliser un modele pré-entrainé, c’est-a-dire un réseau dont
les poids et les parametres ont été appris a partir d’un grand jeu de données. Ce modéle agit

alors comme un extracteur de caractéristiques généralisé.

Dans la pratique, on remplace la derniere couche du réseau (souvent un classificateur)
par une nouvelle couche adaptée a la tache cible. Les couches précédentes sont figées, c’est-
a-dire que leurs poids ne sont pas mis a jour lors de I’optimisation (descente de gradient).
Seule la derniere couche est alors entrainée sur les nouvelles données spécifiques a la tache
[10].

Transfer Learning

Tazk 1

= s - -
Eroraadgs irannfer =
Tamk 2

[m»—%wl—-l:%—lwl

Figure 5 : Application de I’apprentissage par transfert (Transfer Learning) [11]

a) Principe :
L apprentissage par transfert repose sur I’idée d’utiliser un modele pré-entrainé sur une grande
base de données (souvent généraliste, comme ImageNet), puis a I’adapter a une tache spéci-
fique, souvent avec un nombre limité de données disponibles [12][13][14][15][16][17]. Cette
technique permet de tirer parti des connaissances déja apprises par le modele pour accélérer
I’apprentissage et améliorer les performances sur de nouveaux jeux de données.
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b) Processus :

- Chargement d’un modele pré-entrainé, tel que VGG, ResNet, Inception généralement formé
sur un grand jeu de données comme ImageNet [12][14][15][17].

- Remplacement ou suppression de la derniéere couche du réseau (souvent classificateur) afin

de I’adapter a la nouvelle tache [15][17].

- Gel des couches précédentes, les poids des couches déja entrainées sont conservés et ne
sont pas mis a jour durant I’apprentissage [12][14].

- Entrainement du nouveau classificateur (ou des dernieres couches) sur les donnees spéci-

fiques a la tache cible, permettant une adaptation rapide et efficace [12][14][15][17].
C) Architectures utilisées :

- VGGI16, VGGI9 : architectures simples et profondes, souvent utilisées comme base
pour des taches de classification d’images.

- ResNet (ResNet50, ResNet101) : reseaux a connexions résiduelles, trés efficaces pour
des modeéles profonds gréce a leur capacité a éviter le probleme du gradient qui disparait
[9]1[10][13].

- InceptionV3, EfficientNet : architectures optimisées pour la performance et
I’efficacité computationnelle, largement utilisées pour des applications nécessitant un

bon compromis entre précision et rapidité [14][15][17].
d) Applications :

- Détection de pathologies rares a partir d’un nombre limité d’images annotées, en tirant

parti de modeles pré-entrainés pour compenser le manque de données [12][14][15][17].
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- Adaptation rapide a de nouveaux contextes cliniques, par exemple lorsqu’un modéle
doit étre utilisé sur un autre type d’imagerie ou dans un nouvel environnement
hospitalier [12][14][15].

- Amélioration des performances sur des jeux de données restreints, en transférant les
connaissances acquises sur de grands ensembles de données vers des taches plus
spécifiques [12][14][15][17].

1.4 Application du CNN dans le domaine médical

Les CNN (Convolutional Neural Networks) ont révolutionné le domaine de diagnostic

médical, notamment pour I’analyse d’images issues de techniques d’imagerie telle que les ra-

diographies, I’IRM, la tomodensitométries (CT scan), et la mammographie. Dans le cadre du

cancer du sein, les CNN jouent un réle clé dans plusieurs domaines [18] :

Détection des anomalies : Les CNN permettent de repérer des anomalies subtiles dans
les images meédicales, telles que des microcalcifications ou des tumeurs, qui peuvent
étre difficiles a identifier pour un radiologue humain. Les microcalcifications, par
exemple, sont souvent le signe d’un cancer précoce, et leur détection peut permettre
une prise en charge rapide et potentiellement sauver des vies [19].

Classification des lésions : Une fois les anomalies détectées, les CNN peuvent classer
ces lésions comme étant bénignes ou malignes, avec une grande précision. Cette
classification est cruciale, car elle permet de guider les décisions thérapeutiques et
d’éviter des biopsies inutiles lorsque les lésions sont bénignes [20].

Segmentation des zones suspectes : En plus de détecter et classifier les anomalies, les
CNN sont également capables de segmenter précisément les zones suspectes sur les
images, en identifiant les contours des lésions. Cette segmentation aide non seulement
a visualiser I’extension de la tumeur, mais aussi a suivre son évolution au fil du temps,

offrant ainsi un outil puissant pour le suivi longitudinal des patients [21].
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1.5 Conclusion

Ce premier chapitre a permis d’établir les fondements théoriques nécessaires a la com-
préhension du projet. Nous avons exploreé les principes clés de I’apprentissage profond, en met-
tant I’accent sur le réle central des réseaux de neurones convolutifs (CNN) dans le traitement
et I’analyse d’images médicales. L’intérét de I’apprentissage par transfert a également été sou-
ligne comme une solution efficace face a la rareté des données annotées, un défi fréquent dans
le domaine médical. L ensemble de ces notions constitue la base méthodologique sur laquelle
s’appuiera notre travail. Dans le chapitre suivant, nous aborderons de maniére concréte la dé-
tection du cancer du sein a partir d’images médicales, en mettant en ceuvre un état de I’art des
travaux récents portant sur I’utilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour la
détection du cancer du sein, afin de situer notre démarche dans le contexte des recherches ac-

tuelles.
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Chapitre 2

Détection du cancer de sein

2.1 Introduction

Le cancer du sein constitue I’'une des principales causes de mortalité féminine dans le
monde. Son dépistage précoce, associé aux progres technologiques en intelligence artificielle,
permet d’améliorer considérablement le pronostic. Les approches modernes de détection inte-
grent des algorithmes d’apprentissage automatique et profond, transformant ainsi les méthodes

classiques d’analyse d’imagerie medicale.
2.2 Généralités sur le cancer de sein

2.2.1 Définition : C’est quoi le cancer de sein ?

Le cancer du sein résulte d’une multiplication anarchique des cellules de la glande

mammaire. 1l peut étre d’origine canalaire ou lobulaire, avec un potentiel invasif variable [22].

2.2.2 Les types du cancer de sein

Les types les plus fréquents sont les carcinomes canalaires infiltrants et les carcinomes
lobulaires infiltrants. On distingue également des formes plus rares telles que les carcinomes

mucineux ou médullaires.

Canal normal CCIS CCl

Figure 6 : Types de cancer de sein [23]
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2.2.3 Les symptomes et les facteurs de risques

Les signes cliniques incluent une masse palpable, une rétraction du mamelon, une mo-
dification de la peau ou un écoulement mammaire. Les facteurs de risque sont multiples : an-
técédents familiaux, mutations génétiques (BRCA1/2), age avancé, traitement hormonal pro-
longé [24].

2.2.4 Statistiques du cancer de sein : dans le monde et en Algérie

Selon I’OMS, plus de 2,3 millions de cas ont été recenses en 2020 dans le monde [25].
En Algérie, I’incidence annuelle est estimée a environ 14 000 nouveaux cas, avec un age
moyen au diagnostic de 48 ans [26].

Mortalité liée au cancer du sein : des disparités selon les pays

COURRIER INTERNATIONAL. SOURCE : “NATURE".
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Figure 7 : Statistiques de cancer de sein dans le monde depuis 2022.[27]
2.3 Les approches de détection du cancer de sein

Cette section présente les principales méthodes de détection du cancer du sein, allant
des techniques traditionnelles aux approches les plus avancées utilisant I’intelligence artifi-

cielle.
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2.3.1 Les approches traditionnelles

2.3.1.1 Auto-examens des seins et examens clinques des seins

Ces méthodes reposent sur la palpation manuelle par la patiente ou le clinicien afin de
détecter toute anomalie apparente.

2.3.1.2 Mammographie

La mammographie est I’outil de dépistage de référence. Elle permet de détecter des

anomalies suspectes, parfois avant méme I’apparition de symptomes [28].

2.3.1.3 Echographie mammaire

Utilisée en complément de la mammographie, elle est utile pour examiner les seins den-

ses ou différencier une masse solide d’un kyste.

2.3.1.4 IRM mammaire (Imagerie par Résonance Magnétique)

Indiquée chez les femmes a haut risque, I’IRM offre une sensibilité élevee pour la dé-

tection des lésions, mais reste colteuse et moins spécifique [29].

2.3.1.5 Tomosynthése mammaire (mammographie 3D)

Cette technique améliore la visualisation des structures mammaires superposees, aug-

mentant la précision du dépistage.

2.3.1.6 Biopsie mammaire

Permet de confirmer le diagnostic en analysant un échantillon de tissu suspect.

2.3.1.7 PET scan

Utilisé pour détecter les métastases ou évaluer la réponse au traitement dans les cas

avances.
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2.3.2 Les systemes d’aide du diagnostic

2.3.2.1 Les approches basées sur les caractéristiques

Ces méthodes extraient des caractéristiques manuelles telles que :

o Les caractéristiques de forme (bords, contours, etc.)
o Les caractéristiques de couleur (intensité, homogénéité)
o Les caractéristiques de texture (GLCM, LBP, Gabor)

Ces descripteurs sont ensuite introduits dans des classificateurs comme SVM, KNN ou Ran-
dom Forest [30][31].

2.3.3 Les approches intelligentes

Avec I’essor de I’intelligence artificielle, des approches plus puissantes ont vu le jour.
Elles se divisent en deux grandes catégories : I’apprentissage automatique et I’apprentissage

profond.

2.3.3.1 Approches basees sur I’apprentissage automatique

Le Machine Learning repose sur des modeles comme SVM, Random Forest, KNN,
Naive Bayes ou AdaBoost. Ces techniques permettent de détecter ou classifier les anomalies
avec une bonne précision (> 95 %) sur des bases comme WDBC. Sharma et al. ont utilisé
Random Forest avec sélection de caracteéristiques obtenant une précision de 98 % [32]. Khare
et al. ont appliqué SVM couplé a la réduction de dimension PCA atteignant une précision de
97,3 %. Yassin et al. ont testé un modele basé sur KNN combiné a des paramétres morpholo-
giques sur DDSM avec une preécision de 95,6 %. El Houby et al. ont proposé un systéme hy-
bride combinant NB et SVM atteignant 96,1 % de précision [33]. Enfin, Vapnik a posé les

bases théoriques du SVM utilisé largement depuis dans les systemes d’aide au diagnostic [34].
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2.3.3.2 Approches basées sur I’apprentissage profond

2.3.3.2.1 Classification

La classification des lésions mammaires en bénignes ou malignes est I’un des axes les
plus étudiés. Gu et al. ont appliqué le modele EfficientNet-BO sur la base INbreast, entrainé
avec fine-tuning, obtenant une précision de 96,5 % et une AUC de 0,982, démontrant une su-
périorité sur des architectures classiques [35]. Becker et al. ont proposé une approche par en-
semble de CNN entrainés sur des mammographies numériques, atteignant une précision de 89
% en combinant plusieurs classificateurs [36]. Ng et al. ont évalué la performance du systéme
Mia® 2.0 dans un cadre de dépistage clinique de routine, observant une amélioration signifi-
cative du taux de détection avec un gain de 1,6 cas pour 1000 patientes examinées [37]. Rakhlin
et al. ont expérimenté une version de ResNet appliqguée a DDSM avec une technique de vote
ensembliste, atteignant 94,7 % de précision [38]. Enfin, Muduli et al. ont congu un CNN hy-
bride combinant des couches convolutives et des mécanismes de fusion, obtenant un taux de
classification de 95,2 % sur la base MIAS, ont appliqué un CNN hybride avec des couches de

fusion sur MIAS, obtenant un taux de classification de 95,2 % [39].

2.3.3.2.2 Segmentation

La segmentation précise des structures mammaires est essentielle pour localiser et quantifier
les lesions. Janse et al. ont utilisé I’architecture U-Net++ sur CBIS-DDSM et ont obtenu un
Dice coefficient de 0,921, mettant en évidence I’intérét des connexions denses entre couches
[40]. Kumar et al. ont combiné ResUNet et un module d’attention spatial, atteignant un Dice
de 0,94 sur un sous-ensemble annoté manuellement [41]. Zhou et al. ont congu une version
multi-échelle de SegNet, adaptée aux microcalcifications, avec un Dice de 0,87 [42]. Rakhlin
et al. ont appliqué DeepLabv3+ pour la segmentation de masses, optimisant le post-traitement
par CRF, et ont obtenu un Dice de 0,89 [43]. Al-antari et al. ont intégré un module de classifi-
cation a U-Net, assurant une cohérence entre segmentation et diagnostic, atteignant un Dice
moyen de 0,93 sur INbreast. ont proposé un U-Net intégré a un classificateur CNN pour ame-
liorer la cohérence entre segmentation et diagnostic, atteignant un Dice de 0,93 [44].
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2.3.3.2.3 Détection

La détection consiste a localiser automatiquement les régions suspectes dans les mam-
mographies a I’aide de boites englobantes. Huang et al. ont appliqué YOLOV5, obtenant une
mAP de 91,2 %, avec des performances en temps réel [45]. Wang et al. ont utilisé Faster R-
CNN combiné a ResNet50 sur DDSM, avec une précision de 93,8 % et un rappel de 90,2 %
[46]. Chen et al. ont introduit DETR avec Swin Transformer, atteignant un F1-score de 0,88
tout en assurant une robustesse sur les cas bruités [47]. Rasti et al. ont proposé une méthode
CNN-SVM pour détecter les masses, atteignant 92,1 % de précision, démontrant la pertinence
de la fusion de modéles [48]. Enfin, Liu et al. ont appliqué RetinaNet sur DDSM avec un
ancrage optimisé, obtenant un mAP global de 90,3 %. ont présenté RetinaNet sur DDSM, at-
teignant un mAP de 90,3 % pour la détection des lésions bénignes et malignes [49].

2.3.3.2.4 Approches combinées

Certaines architectures récentes visent a intégrer plusieurs taches (classification, seg-
mentation et/ou détection) dans un méme réseau afin de maximiser la performance globale et
de réduire les colts de calcul. Shen et al. ont proposé une architecture multitdiche composée de
trois branches paralleles dédiées respectivement a la classification [50], a la segmentation et a
la localisation des Iésions. Cette approche a permis d’atteindre une précision de 94 % tout en
réduisant le temps de traitement de plus de 40 % par rapport aux modeles individuels.

Zhao et al. ont utilisé Mask R-CNN modifié, intégrant des sorties doubles pour la clas-
sification et la segmentation. Ils ont obtenu un Dice coefficient de 0,90 pour la délimitation des
masses et une AUC de 0,95 pour la classification des anomalies sur la base CBIS-DDSM,
démontrant I’efficacité de I’approche intégrée [51].

Jiang et al. ont développé un modéle fusionnant U-Net++ et ResNet dans un réseau multitache.
En utilisant un mécanisme de pondération dynamique des pertes, ils ont atteint un F1-score
moyen de 0,91 sur CBIS-DDSM, avec une cohérence notable entre les sorties de segmentation

et de classification [52].
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Chougrad et al. ont mis en place une chaine de traitement combinant un module de
prétraitement basé sur I’égalisation adaptative et un CNN profond congu pour extraire conjoin-
tement les caractéristiques de localisation et de nature de la tumeur. Le modele a été validé sur
une base privée et a montré un équilibre optimal entre sensibilité et spécificité [53].

Enfin, Darwish et al. ont développé un pipeline end-to-end regroupant trois modules
intégrés pour la classification, la détection et I’analyse multi-vues. Leur systéme a été évalué
sur des données cliniques réelles, démontrant une forte robustesse dans un contexte de dépis-

tage assisté par I’lA [54].

2.3.4 Syntheése des travaux

LZ8volution des méthodes de détection montre un changement majeur, marqué par

I’integration de I’intelligence artificieélle (1A) aux pratiqgues médicales traditionnelles. Les

méthedes classiques, comme lafammogidphie, I’é€Rographie etPIRM; restent trés
importantes pour E8 dépistage initial et la confirmationides diagnoses. Cependant, elles
présentent certaines limites, notamment en termes de sensibilite, de spécificité et de

dépendance a I’expertisé humadihe.

L’arrivée des systemes d’aider au diagnostic, initialement fondés st I’extraction
manuelle de caractéristiques (telle que la forme, la couleur ou la texture) puis sur des
algorithmes de classification comme SVM ou Random Forest, a permis d’améliorer la
précision de détection Cependait, le véritable changefent réside dans I’essor des méthodes:
d’intelligences artificielle avancées, en particulier I’apprentissage profond. Les réseaux de
neuroned€onvolutifs CNN ont démontré une efficacité remarquable dans laile classement, la
segmentation la détection des lésions mammaires, atteignant des niveaux de performance

inégalés dans les publications récentes.

L’intégration de modeles multitaches, capables d’effectuer simultanément la
classification, la segmentation et la détection, constitue une avancée majeure. Ces architectures
combinées permettent de réduire le temps de traitement, d’améliorer la cohérence des résultats

et de faciliter I’intégration de I’IA dans les protocoles cliniques réels. Les performances
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obtenues sur des bases de données publiques et cliniques révelent des taux élevés de précision,
de coefficient Dice et de F1-score, confirmant la robustesse et I’efficacité de ces systémes.

En conclusion, la détection du cancer du sein bénéficie aujourd’hui d’une synergie
efficace entre I’expertise médicale et les innovations algorithmiques. L’intelligence artificielle
ne se limite plus a un simple r6le d’assistance : elle devient un partenaire incontournable,
ouvrant la voie a un dépistage plus précoce, plus fiable et mieux adapté aux exigences du terrain

clinique.

2.4 Conclusion

L’intelligence artificielle transforme le paysage du dépistage du cancer du sein. Grace a
une synergie entre expertise médicale et des algorithmes performants, le diagnostic devient
plus rapide, précis et fiable. Cette avancée ouvre la voie a des systemes d’aide a la décision
médicale plus robustes, accessibles et adaptés aux contextes cliniques réels. Le prochain cha-
pitre abordera I’implémentation concrete de ces approches, en s’intéressant notamment a I’ar-
chitecture des réseaux de neurones, ainsi qu’aux etapes de prétraitement, d’entrainement et de

validation des modéles.
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Chapitre 3

Implémentation et résultats

3.1 Introduction

Ce chapitre présente la mise en ceuvre pratique de notre modele de détection du cancer
du sein, depuis la sélection des outils jusqu’a I’évaluation des résultats expérimentaux. Il décrit
les étapes techniques, les scénarios d’implementation, ainsi que les resultats obtenus a I’aide

des modeéles de réseaux de neurones convolutifs (CNN).
3.2 Outils et matériels utilisés

3.2.1 Ressources matérielles

Dans le cadre de notre projet, nous avons choisi une plateforme parmi une variété
d’options, notamment Hugging Face, Google Colab et Kaggle. Notre principal critere de
sélection était la possibilité de former un modele gratuitement, sans encourir de frais
supplémentaires. Nous avons choisi cette stratégie afin de maximiser I’accessibilité et la
flexibilité de notre projet en garantissant que les ressources nécessaires a la formation du
modeéle étaient disponibles sans nécessiter de dépenses financieres supplémentaires. Cette
décision nous a permis de nous concentrer sur le développement du modeéle et I’exploration des
données sans avoir a divulguer les restrictions budgétaires liées a I’utilisation des ressources

payantes.

Figure 8 : Logo de la plateforme utilisée dans le cadre de notre travail
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3.2.2 Ressources logicielles

Nous avons utilisé un certain nombre de bibliothéque pour notre projet dont les princi-

paux sont :

e Python : Python est un langage de programmation interprété, polyvalent et populaire,
utilisé dans de nombreux domaines. Il est particulierement adapté a I’apprentissage auto-
matique pour plusieurs raisons ; sa syntaxe simple et expressive, rend facile a lire et a
comprendre, facilitant ainsi le développement, la maintenance et le débogage des mo-
déles d’apprentissage automatique, surtout lorsqu’il y a une collaboration entre équipes
de développement et de recherche. Python dispose d’un écosysteme riche et varié de bi-
bliothéques open source spécialement congues pour I’apprentissage profond, telles que
TensorFlow, Scikit-learn, Keras et NumPy. Ces bibliotheques offrent des fonctionnalités
avancées pour la construction, I’entrainement et I’évaluation de modeles d’apprentissage
profond.

e Tensorflow: une bibliotheque open source développée par Google, congue pour facili-
ter la creation et le déploiement de modéles d’apprentissage automatique et de réseaux
neuronaux. Lancé en 2015, TensorFlow est devenu I’une des principales bibliothéques
d’apprentissage automatique au monde, offrant une flexibilité et une extensibilité remar-
quables pour une variété de taches, des problemes de classification d’images a la géné-
ration de langage naturel. Son architecture modulaire et sa vaste communauté d’utilisa-
teurs et de contributeurs ont contribué a son succes et a son adoption genéralisée dans
I’industrie et la recherche. Au fil des années, TensorFlow a connu plusieurs versions ma-
jeures, introduisant de nouvelles fonctionnalités et améliorations pour répondre aux be-

soins changeants de la communauté d’apprentissage automatique.

e Keras : une bibliothéque open source développée par Francois Chollet, maintenant in-
génieur chez Google, qui fournit une interface conviviale pour la création, la formation
et le déploiement de réseaux neuronaux. Lancée en 2015, Keras a été congue pour offrir
une abstraction simple et intuitive aux développeurs d’apprentissage automatique, facili-

tant ainsi le prototypage rapide et I’expérimentation avec les modeles de Deep Learning.
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Initialement indépendante, Keras a été intéegrée a TensorFlow en 2017 en tant que module
TensorFlow. Keras, devenant ainsi I’API par défaut pour construire des modéles dans
TensorFlow. Son adoption massive dans la communauté d’apprentissage automatique en
fait I’'une des bibliotheques les plus populaires et les plus utilisées pour le développement
de modéles de Deep Learning.

e« Numpy : une bibliothéque open-source pour Python qui fournit des outils pour travail-
ler avec des tableaux multidimensionnels et des fonctions mathématiques pour manipuler
ces tableaux de maniere efficace. Lancée en 2006 par Travis Oliphant, NumPy a été con-
cue pour offrir des performances elevees lors de la manipulation de données numériques,
en utilisant des tableaux optimisés en memoire et des opérations vectorielles. Cette bi-
bliothéque est largement utilisée dans les domaines de I’apprentissage automatique, la
simulation numérique, le traitement d’images et le calcul scientifique en général. Son
intégration étroite avec d’autres bibliothéques de données, telles que Pandas et Matplo-
tlib, en fait un élément central de I’écosysteme Python pour la science des données.
NumPy a connu plusieurs versions majeures au fil des ans, introduisant de nouvelles

fonctionnalités et améliorations pour répondre aux besoins croissants de la communauté.

e Streamlit : est une librairie open source Python créée en 2018, signifie que le code
source est accessible a tous. Cela implique qu’il est réutilisable par tous les utilisateurs
pour créer son propre logiciel et permet ainsi une grande flexibilité sur les besoins de
chacun. L’open source qui est devenu un veéritable mouvement dans le développement
logiciel, encourage la production collaboratrice et permet, ainsi, d’améliorer la qualité

des logiciels [55].

e PlantUML : est un outil robuste utilisé pour créer des diagrammes UML par le biais

d’une description textuelle simple et facilement interprétable. [56]
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Figure 9 : Logos des différentes ressources logiciel [55]

3.3 UML

3.3.1 Définition

UML est un langage commun utilisé par les analystes commerciaux, les architectes
logiciels et les développeurs pour decrire, spécifier, concevoir et documenter les processus
commerciaux existants ou nouveaux, la structure et le comportement des artefacts des systemes

logiciels [57].

3.3.2 Diagramme de cas d’utilisation

Diagramme de cas d’utilisation capture les fonctionnalités et les exigences du systeme
en utilisant des acteurs et des cas d’utilisation. Les cas d’utilisation modélisent les services, les
taches et les fonctions qu’un systeme doit exécuter. Les cas d’utilisation représentent des fonc-
tionnalités de haut niveau et la maniére dont un utilisateur gérera le systeme. Les cas d’utilisa-

tion sont les concepts fondamentaux de la modélisation du langage unifié [58].
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Figure 10 : Diagramme de cas d’utilisation

3.3.3 Diagramme de sequence

Le diagramme de séquence est défini comme un type de diagramme UML (Unified
Modeling Language) utilisé dans le génie logiciel et la conception de systéemes pour visuali-
ser les interactions et la communication entre divers composants ou objets au sein d’un sys-
teme [59].
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Figure 11 : Diagramme de sequence

3.3.4 Diagramme de classe

Les diagrammes de classes sont I’un des types de diagrammes UML les plus utiles, car
ils décrivent clairement la structure d’un systeme particulier en modélisant ses classes, ses at-

tributs, ses opérations et les relations entre ses objets [60].
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Figure 12 : Diagramme de classe
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3.4 Collecte et pretraitement de donneées

3.4.1 Sources de données

Les deux jeux de données utilisés dans notre étude ont été récupérés sur la plateforme
kaggle. Cette derniere offre un large éventail de jeux de données public, accessibles librement,
permettant d’expérimenter de nouvelles techniques d’apprentissage ou se perfectionner dans le
domaine I’intelligence artificielle et de I’apprentissage automatique.

e La premiére base de données utilisée est « Breast Histopathology Images » [61]. Elle
représente un effort collaboratif visant a exploiter les capacités de I’imagerie RGB dans
le domaine de la détection de cancer de sein grace a des méthodologies d’apprentissage
profond.

Cette base contient un total de 277 524 images, dont 197 538 sont non cancéreuses
(NON-IDC) et 79 986 présentent des signes de cancer (IDC). La figure ci-dessous il-

lustre quelques exemples d’images issues de ce jeu de données.

oSS (P R

Figure 13 : Exemples d’images de la base de données Breast Histopathology images [61].

e La deuxieme base de données utilisée est Breast Ultrasound Images Dataset [62]. Cet
ensemble de données, librement accessible a des fins de recherche, contient 789 images

annotées. Contrairement a ce que son nom pourrait laisser penser, il s’agit d’images
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échographiques (et non de mammographies) du sein, classées selon trois catégories :

normales, bénignes et malignes.

LEFT BREAST

Figure 14 : Exemples d’images de la bdd Breast Ultrasound Images Dataset [62].

3.4.2 Prétraitement des données

Avant I’entrainement du modele, les données ont été prétraitées pour garantir une cohé-
rence et une qualité optimales. Cela inclut le redimensionnement de toutes les images a une
taille standard de 50x50 pixels, la normalisation des valeurs de pixel pour les ramener dans
une plage entre 0 et 1, et I’laugmentation de données en appliquant des transformations aléa-
toires telles que des rotations, des zooms et des retournements horizontaux aux images d’en-
trainement afin d’augmenter la taille de I’ensemble d’entrainement et améliorer la généralisa-
tion du modeéle.

Le premier dataset est divisé en deux classes principales « IDC » et « Non-1DC », toutes

deux contenues dans trois dossiers pour le train le test et la validation.

Le deuxieme dataset est divisé en trois classes principales « Benign », « Malignant »,
« Normal », toutes trois contenues dans trois dossiers pour le train le test et la validation avec
la taille standard 224x224.

L’ensemble de données a été divisé en trois ensembles distincts : un ensemble d’entrai-
nement contenant 60 % des données, un ensemble de validation contenant 20 % des données,

et un ensemble de tests contenant les 20 % restants. Cette division a été effectuée de maniére
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aléatoire tout en garantissant que chaque ensemble contient une répartition équilibrée des

classes d’images.

Train Test Validation Total
Breast  Histopatho- | 194 266 41 629 41 629 277524
logy Images
Breast Ultrasound | 546 117 117 780
Images Dataset

Tableau 1 - Résumé des ensembles de données utilisés
3.5 Modeéle de détection de cancer de sein

Une fois les données prétraitées, nous pouvons procéder a la modelisation d’un réseau
de neurones convolutifs (CNN). Cette phase comprend la construction, I’alimentation,
I’entrainement, le test, puis le déploiement du modele. Les algorithmes d’apprentissage
profond constituent la base sur laquelle reposent les modeles de vision par ordinateur que nous
mettons en ceuvre. La premiere étape consiste donc a définir un Framework adapté pour la mise
en place du CNN. Afin d’identifier I’architecture la plus performante, nous allons concevoir

trois scénarios expérimentaux différents.

e Scénario initial : Dans ce scénario, nous avons d’abord essayé de construire notre
propre modele basé sur I’apprentissage profond convolutionnel, en utilisant la base

Breast Histopathology Images.

e Scénario alternatif 1 : Dans ce scénario, nous utilisons I’apprentissage par transfert
(Transfer Learning) avec le modéle pré-entrainé VGGL16 sur le deuxiéme jeu de données,

Breast Ultrasound Images Dataset, sans augmentation de données

e Scénario alternatif 2 : Dans ce scénario, nous utilisons I’apprentissage par transfert
(Transfer Learning) avec le modeéle pré-entrainé VGGL16 sur le deuxiéme jeu de données,

Breast Ultrasound Images Dataset, avec augmentation de données.
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Dans la suite, nous allons détailler chaque scénario. Veuillez noter que tous les scénarios
ont été expérimentés en utilisant le méme environnement systéme, et que I’ensemble de don-

nées de I’apprentissage a été prétraité de maniere identique.

3.5.1 Scénario initial

Dans cette section, nous avons construit notre modele de base, lequel présente les ca-

ractéristiques suivantes :
3.5.1.1 Configuration du modeéle

3.5.1.1.1 Architecture du modeéle

Le modele est composé de trois couches principales : une couche d’entree, suivie de

deux couches alternées de convolution et de max-pooling, puis qu’une couche de sortie.

3.5.1.1.2 Parameétres du modele

Les deux premieres couches de convolution utilisent des filtres de taille (50, 50), les
deux suivantes des filtres de taille (64, 64), et la derniére des filtres de taille (32, 32). Chaque

couche de convolution est suivie d’une couche de max-pooling de méme taille.

3.5.1.1.3 Fonction d’activation

La fonction d’activation utilisée est softmax, il s’agit d’une fonction d’activation cou-
ramment employée dans les réseaux de neurones pour les taches de classification multi-classe.
Elle transforme les scores bruts produits par le modele en probabilités normalisées, ce qui per-

met d’interpréter les sorties comme une distribution de probabilités sur les différentes classes.
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Figure 15 : Fonction d’activation Softmax [63].
3.5.1.1.4 Optimiseur :

L’optimiseur utilisé est Adam (Adaptive Moment Estimation).

Adam est un algorithme d’optimisation couramment utilisé dans I’apprentissage automatique,
en particulier pour I’entrainement de réseaux de neurones profonds. Proposé en 2014 par Die-
derik P. Kingma et Jimmy Ba, il combine les avantages de deux techniques d’optimisation
populaires : la descente de gradient stochastique (SGD) avec moment et la méthode d’adapta-
tion du taux d’apprentissage (Adagrad). Il maintient un taux d’apprentissage adaptatif pour
chaque parametre du modele, ce qui lui permet de converger rapidement vers un minimum
global tout en évitant les problémes de convergence associés a une vitesse d’apprentissage

constante.

3.5.1.1.5 Taux d’apprentissage (Learning rate)

Le taux d’apprentissage ( Learning rate ) est un hyperparamétre crucial dans le proces-
sus d’optimisation des algorithmes d’apprentissage automatique, en particulier dans I’entraine-
ment des réseaux de neurones. Il représente la taille des pas que I’algorithme d’optimisation

effectué lors de la mise a jour des poids du modéle pendant I’entrainement.
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Plus précisément, le taux d’apprentissage contrble la vitesse a laquelle le modéle se déplace
dans I’espace des paramétres, dans le but de minimiser la fonction de perte. Un taux d’appren-
tissage trop faible peut entrainer une convergence trés lente du-medele, tandis qu’un taux d’ap-
prentissage trop €levé peut entratrer conduire une convergence rapide mais instable, avec un

risque de ne pas atteindre I’optimum global ou de le dépasser continuellement.

Plusieurs valeurs de taux d’apprentissage ont été testées (0.01, 0.058, 0.023, 0.001). Finale-
ment, la valeur de 0.001 a été retenue par convention, car elle offre généralement un bon com-

promis entre stabilité et rapidité de convergence.

3.5.1.1.6 Nombre d’époques (epochs)

Une époque fait référence a une seule passe compléte a travers I’ensemble des données
d’entrainement lors du processus d’entrainement du modele. Dans notre cas le nombre

d’époques max a 20.

3.5.1.1.7 Taille de lot (Batch size)

Nous avons utilisé deux tailles de batch différent durant les différentes sessions d’ap-
prentissage 32, 64 et nous avons opté pour la taille de de batch 32 a cause des contraintes
mémoires de la plateforme Kaggle. Lors de I’entrainement d’un modéle d’apprentissage auto-
matique, les données d’entrainement sont généralement divisees en « batches » (lots) pour des
raisons de mémoire et d’efficacité de calcul. Pendant chaque époque, le modele parcourt se-
quentiellement chaque batch, calcule les gradients par rétropropagation et ajuste les poids du

modeéle en fonction de ces gradients pour minimiser la fonction de perte.

3.5.1.1.8 Fonction de perte : la fonction de perte utilisé est le "*binary crossentropy"*

La Binary Cross-Entropy est une fonction de perte couramment utilisée dans les pro-
blémes de classification binaire lors de I’entrainement des réseaux de neurones. Elle mesure la
différence entre deux distributions de probabilité : la distribution des prédictions du modele et

la distribution des vraies étiquettes (labels).
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Figure 16 : Principe de la fonction de perte [64].
3.5.1.2 Processus d’entrainement

3.5.1.2.1 Initialisation du modéle

Les poids du modéle ont été initialises en utilisant une initialisation aleatoire selon une
distribution normale. Les biais ont également été initialisés de maniere aléatoire, mais génera-

lement proches de zéro.

La figure 17 présente ’architecture de votre réseau de neurones convolutif (CNN) cons-
truit avec Keras en mode séquentiel. Le modéle est composeé de plusieurs couches convolution-
nelles (Conv2D) qui extraient progressivement les caractéristiques des images, chacune suivie
de couches de pooling (MaxPooling2D) pour réduire la taille des données et de couches Dro-
pout pour limiter le surapprentissage. Apres I’extraction des caractéristiques, la couche Flatten
transforme les données en un vecteur, puis une couche Dense finale réalise la classification.
Cette structure permet au modele de bien apprendre des images tout en restant robuste face au

surapprentissage.
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Figure 17 : Architecture de notre modeéle

3.5.1.2.2 Entrainement du modele

Le nombre d’époques d’entrainement a été fixé a 32, avec une taille de lot (batch size)
de 32 images. Pendant I’entrainement, les poids du modele ont été mis a jour en minimisant la
fonction de perte de cross-entropie catégorielle, qui mesure la divergence entre les distributions

de probabilité prédites par le modele et les distributions réelles des classes.
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Figure 18 : Progression de I’entrainement lors des 10 premieres époques avec des
informations sur la précision (Accuracy) et la perte (Loss) a I’entrainement et la validation.
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Figure 19 : Progression de I’entrainement lors des 10 derniéres époques avec des

informations sur la précision (accuracy) et la perte (loss) a I’entrainement et la validation.

3.5.1.2.3 Monitoring de I’entrainement

La progression de I’entrainement a été surveillée en calculant les métriques de perte et
de précision sur I’ensemble de validation a chaque époque. Ces métriques ont été enregistrées

et utilisées pour ajuster les hyperparamétres du modele si nécessaire.

3.5.1.3 Validation du modéle

Le processus de validation se déroule a la fin de chaque époque pendant I’entrainement.
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ristory = model.fit(X_train, y_train,
validation_data=(X_va
epochs=num

class_weight=cl
verbose=1)

Figure 20 - Implémentation de la validation

3.5.1.4 Test du modele entrainé

Le test du modele d’apprentissage profond est une étape importante et critique du pro-
cessus de détection que nous ne pouvons ni négliger ni dépasser, cette partie du processus nous
permet d’identifier rapidement les lacunes ou les cas limites sur lesquels le modele ne fonc-

tionne pas bien et ainsi de I’évaluer. Basé sur les performances du test de détection.

st, bhatch_size=batch_size)

Figure 21 : Code decrivant la partie de test du modéle
3.5.1.5 Stratégies d’évaluation

Afin d’évaluer le processus de validation, nous avons utilisé un certain nombre de me-

Sures :

e Précision (Accuracy) : est une mesure couramment utilisée pour évaluer les perfor-
mances d’un modele d’apprentissage automatique dans les taches de classification. Elle
représente le nombre de prédictions correctes faites par le modele par rapport au nombre

total d’exemples dans I’ensemble de données.

e Rappel (Recall) : est une mesure de performance utilisée dans les taches de classifica-
tion, en particulier lorsqu’il y a un déséquilibre entre les classes. Il mesure la capacité
d’un modeéle a identifier correctement tous les exemples positifs dans un ensemble de
données, c’est-a-dire la proportion d’exemples positifs correctement prédits parmi tous

les exemples réellement positifs.
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e Matrice de confusion (confusion matrix) : Elle permet de comparer les prédictions du

modele avec les vraies étiquettes (labels) des données de test.

- Les vrais négatifs (TN) représentent les exemples qui ont été correctement

classés comme négatifs par le modéle.

- Les faux positifs (FP) représentent les exemples qui ont été incorrectement

classés comme positifs par le modele.

- Les faux négatifs (FN) représentent les exemples qui ont été incorrectement

classés comme négatifs par le modéle.

- Les vrais positifs (TP) représentent les exemples qui ont été correctement clas-

sés comme positifs par le modeéle.

Le processus d’apprentissage dans cette étude prend environ 15 minutes par époque.
La durée d’apprentissage est affectée par la valeur de la taille du lot et le nombre d’époques.

Pour 20 époques, le calcul a pris environ 5 heures pour terminer I’apprentissage du modele.

3.5.1.6 Resultats

Les résultats de ce premier modele montrent que le modele CNN entrainé a atteint une
précision de validation de 73 % et une précision de test de 72 % dans la tache de classification
d’images. Ces performances indiquent que le modéle n’est pas capable de distinguer efficace-
ment entre différentes classes d’images dans notre ensemble de données. Le graphique training

and validation loss généreé est présenté a la figure ci-dessous.
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Figure 22 : Graphique pour accuracy et Loss.
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Figure 23 : Matrice de confusion apres la validation

La matrice de confusion présentée dans la figure 23 met en évidence un probléme ma-
jeur de performance du modeéle de classification. On observe que toutes les prédictions ont été
faites en faveur de la classe « Non-IDC » : 14 540 échantillons « Non-IDC » ont été correcte-

ment identifiés, mais tous les échantillons « IDC» (5560) ont été incorrectement classés
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comme « Non-IDC », sans aucune prédiction pour la classe « IDC ». Cela indique une incapa-
cité totale du modeéle a reconnaitre les cas de cancer invasif (IDC), ce qui se traduit par un taux
de rappel nul pour cette classe. Ce résultat suggere soit un déséquilibre important dans les don-
nées d’entralnement, soit un défaut dans le processus d’apprentissage du modele, nécessitant

une réévaluation approfondie de la méthodologie ou des données utilisées.

I1a été déduit du graphique que le modéle a une précision trop basse pour étre déployée.
En effet, la courbe de perte d’entrainement reste quasiment constante, ce qui indique un ap-
prentissage trés limité, tandis que la courbe de perte de validation est instable, révélant une
mauvaise généralisation du modele. De plus, la précision (accuracy) sur les données d’entrai-
nement stagne autour de 50 %, ce qui correspond a une performance proche du hasard, et la

précision sur les données de validation varie de maniére erratique.

En examinant les erreurs du modele, nous avons constaté que les principales sources
d’erreur incluent la confusion entre des classes similaires et la présence d’images mal annotées
ou ambigués. Cela suggére que des ameliorations pourraient étre apportées a la qualité de I’en-

semble de données et a la robustesse du modeéle pour mieux gérer ces cas difficiles.

Nous avons tenté de traiter les 100 000 images dans leur intégralité ; néanmoins, toutes
opérations complétes mettaient a mal la mémoire des plateformes d'exécution, générant des
erreurs d'allocation, interrompant le processus (crash du systeme). Pour stabiliser I'entraine-
ment plutbt que d'essuyer ces soubresauts mémoriels, nous avons procédé a un sous-échantil-

lonnage assez raisonnable du feu de données.

Par ailleurs, cette expérience nous ameéne a conclure gu’au lieu de former le modéle
CNN depuis zéro, il serait plus pertinent d’avoir recours a une technique d’apprentissage par

transfert (transfer learning) qui sera expliquée en détail dans la partie suivante.

3.5.2 Scénario Alternatif 1

Pour ce scénario nous allons utiliser le transfert Learning et reprendre le processus

d’entrainement et de validation en utilisant la deuxiéme dataset avec modeéle VGG16 et sans

augmentation de donnée.
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3.5.2.1 Architecture du modele VGG16

C’est une architecture de réseau neuronal convolutif (CNN) développée par le Visual
Geometry Group de I’université d’Oxford, introduite en 2014 dans le cadre de la compétition
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC). Elle se distingue par sa
simplicité structurelle, utilisant exclusivement des couches de convolution de petite taille (3x3)
empilées les unes sur les autres, suivies de couches de max-pooling (2x2), ce qui permet de
capturer efficacement les caractéristiques locales des images. L’architecture se compose de 13
couches convolutives et de 3 couches entierement connectées (fully connected), d’ou son nom
« VGG16 » faisant référence au total de 16 couches a poids. Grace a cette structure homogene,
VGG16 est capable d’apprendre des représentations hiérarchiques riches, tout en étant plus
facile a implémenter et a genéraliser que les architectures plus complexes. Bien que plus
colteuse en mémoire et en calcul que certains réseaux plus récents, elle reste largement utilisee,
notamment dans le contexte de I’apprentissage par transfert. En effet, VGG16 peut étre pre-
entrainée sur une large base de données comme ImageNet, puis réutilisée pour des taches
spécifiques telles que la classification medicale, la détection d’anomalies ou I’analyse d’images
biomédicales. Sa structure modulaire et sa compatibilité avec diverses plateformes en font un

choix populaire dans de nombreuses applications de vision par ordinateur.
3.5.2.2 Parameétres du modele :

Pour I’apprentissage du réseau VGG16, nous avons défini certains paramétres adaptés aux

caractéristiques de notre ensemble de données, a savoir :

e Configuration de I’optimiseur pour gu’il utilise « Adam », connu pour sa stabilité et sa

rapidité de convergence.

e Réglage du taux d’apprentissage initial a 0,001, afin de garantir un entrainement

progressif et d’éviter les oscillations dans les gradients, surtout en phase de fine-tuning.

e Taille du lot (batch-size) fixée a 32, un compromis entre performance mémoire et

stabilité de I’entrainement.
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e Nombre maximum d’époques d’entrainement fixé a 25, en tenant compte de la

convergence observée lors des phases de validation.

e Fonction d’activation utilisée en sortie : « softmax », adaptée a notre tache de

classification multi-classes.

e Fonction de perte choisie : « categorical crossentropy », couramment utilisée pour

les problemes de classification avec plusieurs classes exclusives.

e Enfin, la fréquence d’affichage des résultats pendant I’entrainement a été fixée a 25,

permettant de suivre I’évolution des performances a chaque époque.

model.compile(optimizer=tf.keras.optimizers.560(1learning_rate=0.081, momentum=0.9),

loss="spars ateg
metrics=["accuracy"]

Figure 24- compilation du modeéle

Les étapes d’apprentissage VGG16 sont réalisées pour obtenir le meilleur modele qui
sera ensuite utilisé pour reconnaitre et detecter le cancer de sein. Le processus d’apprentissage
dans cette étude prend environ 25 secondes par époque. La durée de I’entrainement est affectée
par la valeur de la taille du lot et le nombre d’époques. Pour 25 époques, le calcul a pris environ

8 minutes pour terminer la formation du modeéle.

Le processus de test et de validation nous permettra d’évaluer notre modele pendant
I’entrainement afin d’éviter le surapprentissage (overfitting) et le sous-apprentissage (underfit-

ting). Il nous permettra également de verifier la capacité de généralisation du modeéle.
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Figure 25- L architecture du réseau VGG16 [65]

3.5.2.3 Résultats

Les resultats de ce modele sont meilleurs, avec une précision a I’entrainement de 84%
et une précision de validation de 84% dans la tache de classification d’images. Ces

performances indiquent que le modéle est capable de distinguer efficacement entre differentes
classes d’images dans notre ensemble de données.
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Figure 26- Précision et Loss du Model (VGG16 sans augmentation)

Les graphes montrent que le modele VGG16 sans augmentation de données présente
un surapprentissage marqué : la précision d’entrainement atteint presque 100 % alors que la
précision de validation plafonne autour de 85-89 % sans jamais franchir le seuil de 90 %, ce
qui indique une capacité de généralisation limitée; parallelement, la courbe de loss
d’entrainement diminue régulicrement tandis que la loss de validation reste ¢levée et instable,
confirmant que le modéle s’adapte trop aux données d’entrainement et n’arrive pas a bien

prédire sur des données nouvelles.
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Figure 27 — Matrice de confusion sans augmentation

Apreés analyse des résultats obtenus, nous constatons les remarques suivantes :

Le modele présente des performances correctes mais n’atteint pas le seuil de 90
% de précision.

Nous avons remarqué que les images du deuxiéme jeu de données étaient
extrémement hétérogénes, avec des tailles tres variables, ce qui a pu avoir un
impact négatif sur I’entrainement. Nous prévoyons donc d’utiliser ce modele sur

une augmentation de données afin de comparer les résultats.
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3.5.3 Scénario alternatif 2

Dans ce scénario, le modéle a été entrainé a ’aide d’images mammographies issues de la base
de données « Breast Ultrasound Images dataset », enrichies par des techniques d’augmentation
évoquées en début du chapitre 3. Au total, 780 images annotées de cancer du sein ont été

utilisées pour alimenter le modéle.

Le modele de base de ce scénario aura, les mémes caractéristiques que le modéle du scénario
précédent :

e Architecture du modele: VGG16

e Fonction d’activation: la fonction d’activation utilisée est « softmax »

e L’optimiseur utilisé est « Adam »

e Un learning rate de 0.001

e Fonction de perte: la fonction de perte utilisée est le « binary cross entropy ».
e Le nombre d’epoch:25

e Le batch size:32

Le processus d’apprentissage dans cette étude prend environ 18 secondes par époque. La durée
de la formation est affectée par la valeur de la taille du lot et le nombre d’époques. Pour 25

époques, le calcul a pris environ 15 minutes pour terminer la formation du modeéle.
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Figure 28 — Fonctions d’augmentation de données

3.5.3.1 Résultats

Nous observons que ce modéle offre de meilleurs résultats, atteignant rapidement une
précision supérieure  a 98 % a I’entrainement et 97 % en validation dans la tache de
classification d’images. Puisque nous appliquons une augmentation de données en utilisant le
méme modele, cela suggere que le second jeu de données est mieux structuré que le premier.

De plus, les images utilisées présentent des dimensions raisonnables, ce qui contribue a réduire
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de maniere significative le temps d’entrainement tout en maintenant d’excellentes

performances.

Les deux graphes dans la figure 29 montrent que le modele VGG16 avec augmentation
de données apprend de facon efficace et stable : la précision d’entrainement et de validation
progresse rapidement et se stabilise toutes deux autour de 95 a 100 %, avec des courbes tres
proches et peu d’écart, ce qui indique une excellente capacité de généralisation et un
surapprentissage tres limité ; parallelement, la perte d’entrainement et de validation diminue
fortement et reste faible, avec des valeurs proches et des fluctuations modérées, traduisant une

bonne robustesse du modéle et une performance élevée sur des données nouvelles.
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Figure 29- Précision et Loss du Model (VGG16 avec augmentation)

La matrice de confusion présentée met en évidence la trés bonne performance du
mode¢le : la majorité des images sont correctement classées dans leur catégorie respective, avec
239 "normal", 234 "benign" et 255 "malignant" bien identifiées ; les erreurs de classification
restent trés limitées, principalement entre les classes "benign” et "malignant”, ce qui indique
une excellente capacité du modele a distinguer les trois classes et une robustesse globale dans

la prédiction.
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Figure 30 — Matrice de confusion avec augmentation

3.5.4 Resultats expéerimentaux

Dans le cadre de notre étude, nous avons évalué trois approches distinctes pour la dé-
tection du cancer du sein a ’aide de réseaux de neurones convolutifs (CNN). Le premier scé-
nario consistait a concevoir un modeéle personnalisé développé spécifiquement pour la détec-
tion de feux de foréts, mais appliqué a la détection du cancer du sein. Les résultats se sont
révélés décevants, avec une précision et un rappel relativement faible (73 % a I’entrainement
et 72 % a la validation), suggérant que ce modele n’était pas adapté pour extraire efficacement
les caractéristiques pertinentes des images de cancer du sein. Dans le deuxiéme scénario, nous
avons opté pour I'utilisation de la deuxieme base de données, cette fois sans augmentation de
données, en mettant en ceuvre I’apprentissage par transfert a I’aide du modéle pré-entrainé
VGGL16. Cette approche a permis d’obtenir une précision moyenne de 84 % a I’entrainement
et 84 % a la validation, montrant que le recours a un modeéle pré-entrainé constitue une stratégie
prometteuse pour adapter le modele aux spécificités de notre jeu de données. Enfin, dans le
troisieme scénario, nous avons appliqué le méme modele VGG16 a la deuxieme base de don-

nées, mais en y intégrant cette fois des techniques d’augmentation de données. Cette démarche,
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qui incluait des images de mammographies issues de diverses sources et conditions, a permis
d’atteindre une précision moyenne de 97 %, témoignant d’une nette amélioration des perfor-
mances et d’un faible taux d’erreur. Ces résultats illustrent ’efficacité de ’apprentissage par
transfert combiné a une augmentation de données, tout en soulignant I’importance détermi-
nante de la qualité et de la diversité des jeux de données pour le développement de modeles
fiables de détection du cancer du sein. Le tableau ci-dessous présente un résumé comparatif
des résultats obtenus pour chacun des trois scénarios étudiés.

Training accuracy | Validation accuracy | Loss
SCENARIO INITIAL 73% 2% 0.6897
SCENARIO ALTERNATIF 1 | 84% 84% 0.7724
SCENARIO ALTERNATIF 2 | 98% 97% 0.1007

Tableau 2 : Comparaison entre les deux scénarios

En somme, nos résultats soulignent I’importance d’explorer diverses approches et de
s’adapter aux spécificités des jeux de données lors du développement de modeles de détection
du cancer du sein. Si notre modéle personnalisé initial a montré des performances limitées,
I’utilisation de I’apprentissage par transfert avec un modele pré-entrainé, associée a ’augmen-
tation des données, a permis d’obtenir des améliorations notables. L’application de cette stra-
tégie a un nouveau jeu de données s’est traduite par des résultats particulierement convaincants.
Ces observations mettent en avant la nécessité de poursuivre la recherche et I’expérimentation
dans ce domaine afin d’optimiser les performances des modéles et de mieux répondre aux en-

jeux de la détection précoce du cancer du sein.

3.5.5 Détection en temps réel

Nous avons développé une application qu’on fait la détection de cancer de sein et affi-

cher la détection des anomalies pour trois cas : normal, bénin et malin.
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Figure 31 : Interface principale de notre application

Cette figure contient I’interface principale de notre application qui contient :
e Choix de langue (Francais, Arabe, et Anglais).
e Le titre est intitule de «Systeme Intelligent de Diagnostic
Mammographique ».
e Dépobt des images mammographiques et ses masques d’annotation.

e Historique des diagnostics pour les patients.
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Figure 32 : Sélection des images pour analyse
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Nom Complet

Age Téléphone

40

Analyse en cours

Figure 33 : Remplir le formulaire par le médecin

Dans la figure 32, Apres la sélection des images dans la figure 31, I’interface va affi-
cher le formulaire qu’il va étre rempli par le médecin. Le formulaire contient :
e Le nom complet (Nom et prénom) de patient.
e L’age de patient (doit étre entre 13 et 100).
e Adresse e-mail du patient.

e Numéro de téléphone de patient.
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Figure 34 : Résultats d’analyse de I’image avec la zone de la détection des anomalies.

Dans la figure 34, On a affiché I’image original qu’on a choisi et I’image aprés

I’analyse de la détection.

L Telécharger le Rapport

¥ Diagnostic enregistré avec succés

Figure 35 : Demande de téléchargement de rapport avec Analyse succes

Dans la figure 35, On a affiche la confirmation de diagnostic qui a été enregis-

tré avec succes dans la base de données (BDD).

Visualisation Médicale:

Visualisation Médicale

Nom Comple:
soria
Age: 40

Date: 31/05/2025 08:56

Prediction:
Prédiction: BENIN
Confiance: 100.00%

Niveau de Risque: Risque Moyen

Figure 36 : Document PDF aprés téléchargement.
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Dans la figure 36, En cliguant en bouton « Télécharger le rapport » présenté
dans la figure 34, un document PDF est généré. Ce document contient le résultat de

I’analyse effectuée et est prét a étre imprimé ou envoyé par e-mail.

B Historique des Diagnastics

» Nom Complet » Age » Prédiction Y G z » Date
0 soria BENIN 100.0f 2025-05-31 08:56:52.624512
djamila djamila BENIN 100.00% 2025-05-29 12:35:11.070178
2 fatima NORMAL 100.00% 2025-04-22 13:19:18.944964
3 fatima BENIN 100.00% 2025-04-22 13:19:00.829318
4  zineb BENIN 100.00% 2025-04-22 13:17:23.972212

5 zineb NORMAL 100.00% 2025-04-22 13:16:09.988405

Figure 37 : Historique des diagnostics pour les patients

Dans la figure 37, I’historique des diagnostics des patients est affiché. Il s’agit de la
base de données destinée au médecin, avec la possibilité de I’enregistrer au format CSV pour

une utilisation ou un archivage ultérieur.

3.6 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a discuter du processus de construction du modéle d’appren-
tissage profond pour la détection de cancer de sein, depuis le prétraitement des données jusqu’a

la conception des couches réseau basées sur trois sceénarios étudiés.

Notre premier essai consistait a élaborer un modele personnalisé a partir de zéro. Mal-
heureusement, les résultats n’étaient pas a la hauteur de nos attentes, avec une précision et un
rappel atteignant seulement 73% a I’entrainement et 72% a la validation. Ces chiffres ont clai-
rement démontré que notre approche initiale manquait de capturer efficacement les nuances

des images de cancer de sein.

Pour surmonter ces défis, notre curiosité nous a poussés a tester ce modele amélioré sur
un tout nouveau jeu de données et nous avons opté pour I’apprentissage par transfert en utilisant

I’architecture VGG16 déja pré-entrainée sans augmentation de données. Ce choix a porté ses
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fruits : le modele a montré une nette amélioration avec une précision moyenne de 85% a I’en-
trainement et 84% a la validation. Cette transition vers le transfert d’apprentissage a considé-
rablement renforcé la capacité de notre modéle a reconnaitre les caractéristiques distinctives

du cancer de sein dans les images.

Cependant, nous avons opté pour I’apprentissage par transfert en utilisant I’architecture
VGG16 déja pré-entrainée avec augmentation de données, enrichis d’images mammographies
du cancer de sein provenant de différentes sources et conditions. Les résultats ont été étonnants,
avec une précision moyenne de 97%. Cette performance impressionnante souligne I’efficacité
de I’apprentissage par transfert avec un modele pré-entrainé et met en lumiére I’importance
cruciale de la qualité et de la diversité des données d’entrainement par le processus d’augmen-

tation de données.

En conclusion, nos expérimentations ont révelé une progression significative dans les
performances de détection du cancer de sein, passant d’un modele personnalisé a I’utilisation
d’un modeéle pré-entrainé avec apprentissage par transfert. Ces résultats confirment I’impact
positif de cette approche et soulignent la nécessité d’une approche adaptative face a la com-

plexité des données médicales.

L application développée, intégrant une interface multilingue et un historique d’anciens
diagnostics, atteste de la faisabilit¢ du déploiement d’un systeme intelligent d’aide au
diagnostic mammographique. Les diagrammes UML (cas d’utilisation, seéquence, classe)
formalisent la conception et I’organisation du systéme, lui assurant solidité et maintenabilité.
En somme, ce chapitre met en avant la pertinence des méthodes d’apprentissage profond,
notamment I’apprentissage par transfert, pour la détection automatisée du cancer du sein, en
soulignant aussi I’importance d’avoir des données d’entrainement de qualité et de diverses

natures.
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Conclusion Générale

Le cancer est le plus grand probleme particulier de santé publique, au niveau de sa
menace & la vie de millions d’étres humains, qui exige des solutions plus innovatrices pour son
dépistage intensif précoce. On met en ceuvre ici de nombreuses techniques d’intelligence
artificielle, notamment la vision par ordinateur et I’apprentissage profond, pour mieux détecter

et classifier les lésions mammaires.

Aprés avoir défini le probléme traité, qui porte sur la classification et la détection des
anomalies du cancer de sein, nous avons passe en revue I’état de I’art des travaux déja réalisés
sur ce sujet. Nous avons opte pour une résolution de ce probleme en utilisant le deep learning,
plus précisément un réseau neuronal convolutif. Pour atteindre nos objectifs, nous prévoyons
d’adopter une approche en plusieurs étapes. Une fois les données prétraitées, nous avons
procéde a la modélisation d’un systéme de vision par ordinateur utilisant CNN. Dans notre
implémentation, nous avons travaillé avec deux bases de données principales en variant les
hyper-parametres. Pour déterminer le meilleur modele, nous avons élaboré trois scénarios au

total :

1. Scénario initial : Dans ce scénario, nous avons tenté de construire notre propre modele
basé sur le Deep Learning convolutionnel en utilisant la base de données "Breast
histopathology images"”. Cependant, dans ce contexte, la probabilité d’obtenir des
résultats erronés était élevée, car le modele CNN entrainé a atteint une précision de
d’entrainement de 73 % et une précision de validation de 72 % dans la tache de

classification d’images.

2. Scénario alternatif 1 : Dans cette approche, nous avons opté pour I’apprentissage par
transfert en utilisant le modéle pré-entrainé VGG16 sur le deuxieme jeu de données
(Breast ultrasound images dataset). Dans ce scénario, la probabilité d’obtenir de bons
résultats était plus élevée, car le modéle a atteint une précision d’entrainement de 85 %

et une précision de validation de 84 % dans la tache de classification d’images.
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3. Scénario alternatif 2 : Dans ce scénario, nous avons également utilisé I’apprentissage
par transfert avec le modéle pré-entrainé VGG16, mais cette fois sur le second jeu de
données (Breast Ultrasound Images Dataset), avec augmentation de données. Dans
cette configuration, la probabilité d’obtenir de bons résultats était également élevée, car
le modéle a rapidement atteint une précision d’entrainement de plus de 98 % et une
précision de validation de 97 % dans la tAche de classification d’images.

En conclusion, ce projet vise a tirer parti des techniques d’apprentissage profond pour
créer une approche de détection du cancer du sein permettant un diagnostic précoce et précis.
L’amélioration significative des performances confirme [I’efficacité de I’approche
d’apprentissage par transfert avec le modele pré-entrainé avec augmentation de données et
démontre le rdle primordial de la qualité et de la diversité du jeu de données d’entrainement
dans la construction du modéle de détection du cancer. Dans les travaux futurs, nous viserons
a:

e Identifier des stratégies et des approches plus efficaces pour améliorer davantage

les performances du modele personnalisé initial afin d’évaluer sa capacité a

identifier avec précision les anomalies du sein tout en minimisant les faux positifs.

e Tester larobustesse et I’efficacité du modeéle entrainé dans le cadre d’un systeme de
support a la décision en temps réel dans des environnements cliniques réels. Nous
avons l’intention d’utiliser le systeme pour analyser en continu les images de
mammographies provenant de multiples sources comme la mammographie

numérique et les machines a ultrasons.

e Développer un mécanisme de rapports et d’alerte automatisés qui notifiera
instantanément le personnel médical chaque fois qu’une anomalie suspectée est

détectée. Cela facilitera la gestion rapide et efficace des patients.

e Formuler une approche de repérage systématique des anomalies afin de les détecter
et les visualiser plus facilement sur des images medicales afin de simplifier le suivi.

Cela aidera a structurer le traitement proposé par le personnel médical.
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