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Résumé :

Dans le cadre de la réalisation du projet de fin d'études, nous avons étudié diverses méthodes
et algorithmes dédiés a la reconnaissance et a la classification des images mammographiques.
Parmi les approches analysées, nous avons opté pour les réseaux de neurones convolutifs
(CNN) et entrainé nos modeles sur la base de données INBreast. Notre travail a impliqué
l'utilisation de plusieurs modeles pré-entrainés, notamment VGG16, VGG19, AlexNet et
ResNet50. Apres évaluation, nous avons constat¢ que VGGI16 offrait les meilleures
performances, atteignant une précision de 54 % pour la classification BI-RADS et 80 % pour

la classification binaire.

Mots clés : mammographie, CNN, apprentissage, précision, classification.



Abstract:

As part of our graduation project, we focused on the binary classification of mammographic
images using deep learning techniques. We worked with the INBreast database and applied a
patient-wise split to ensure a reliable evaluation by preventing data leakage. To process the
images, we used preprocessing techniques such as resizing, normalization, and data

augmentation.

We chose to use a pre-trained EfficientNet-B4 convolutional neural network (CNN) for its
strong performance in image classification tasks. The model was fine-tuned to distinguish
between two classes: B (benign) and C (cancerous). Dropout regularization was applied to

mitigate overfitting.

Our approach achieved promising results, with an accuracy of approximately 52% for class B
and 48% for class C, showing that the model was able to extract relevant features for

classification despite the challenges posed by limited data and class imbalance.

Keywords: mammography, CNN, deep learning, accuracy, classification.
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Introduction Générale



Le cancer du sein demeure 1’'une des préoccupations majeures de santé publique a
I’échelle mondiale, touchant des millions de femmes chaque année. La détection précoce et un
diagnostic précis jouent un rdle essentiel dans I’amélioration des chances de survie. C’est dans
cette optique que s’inscrit notre projet de fin d’études, centré sur la classification automatique

d’images mammographiques par le deep learning.

Selon 1’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), environ 2,3 millions de nouveaux
cas de cancer du sein sont diagnostiqués chaque année, avec plus de 600 000 déces. Ces
chiffres alarmants soulignent la nécessité de développer des outils informatiques performants

pour assister les professionnels de santé.

La mammographie reste 1’un des outils de dépistage les plus utilisés. Cependant, son
interprétation reste complexe et parfois subjective, ce qui justifie 1’'usage de techniques
automatisées capables de réduire les erreurs humaines. Parmi ces techniques, les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) se sont révélés particulierement performants pour le traitement

d’images médicales.

Dans notre travail, nous avons étudi¢ I’approche CNN a travers [’utilisation d’un
modele pré-entrainé moderne : EfficientNet-B4. Contrairement aux approches classiques
(AlexNet, VGGI16, etc.), EfficientNet propose une architecture optimisée qui équilibre
profondeur, largeur et résolution de I’image. Nous avons appliqué ce modele pour une
classification binaire : distinguer les images de classe B (bénigne) de celles de classe C

(cancer), en nous basant sur la base de données INBreast.

Afin d’assurer une évaluation fiable, nous avons adopté un découpage patient-wise,
¢vitant que des images du méme patient apparaissent dans plusieurs ensembles (train,
validation, test). Le prétraitement des images inclut le redimensionnement, la normalisation et
I’augmentation de données. De plus, une couche Dropout a été ajoutée pour limiter le

surapprentissage.

Ce mémoire est structuré en quatre chapitres :

e Le premier chapitre introduit les concepts médicaux de base : anatomie du sein, types

de cancer, role de la mammographie, et présentation du systeme BIRADS.



e Le deuxiéme chapitre présente 1’état de 1’art, avec une revue des travaux existants sur
la classification des images mammographiques par le deep learning.
e Le troisieme chapitre décrit le fonctionnement des réseaux CNN, en mettant 1’accent

sur I’architecture EfficientNet, notre choix principal, et justifie son utilisation.

Enfin, le quatrieme chapitre détaille notre implémentation, les résultats obtenus (tels que la
précision, le score ROC AUC), les limites de notre approche et les pistes d’amélioration

futures.



Chapitre 1 : Contexte
Meédicale



Dans ce chapitre, nous avons exposé l'approche médicale de l'imagerie mammaire, afin de
mettre en contexte 'application que nous cherchons a développer. Nous avons abordé I'anatomie du sein,
le cancer du sein, ainsi que les modifications bénignes et malignes qui peuvent se produire, bien que
cette approche ne soit pas exhaustive et vise simplement a faciliter la compréhension de la
problématique pour déduire des méthodes de détection. Nous terminons ce chaspitre par la présentation

de généralités sur I’imagerie mammaire et les 1ésions radiologiques.

1.1 Anatomie du sein

La poitrine (Le sein) est principalement formée d'un tissu adipeux graisseux plus ou moins
important qui lui donne sa silhouette et son volume. La glande mammaire, enveloppée dans le tissu
conjonctif, est constituée d'une vingtaine de lobules qui deviennent actifs pendant la lactation. Le lait
produit est expulsé par des canaux galactophores qui se rejoignent au niveau du mamelon. La poitrine
est irriguée par de nombreux vaisseaux sanguins et est maintenue en place par la peau qui la recouvre et
des fibres attachées au muscle pectoral. La figure 1.1 fournit une description plus détaillée des différents
¢léments du sein.

Le sein est composé d’une glande mammaire, de fibres de soutien (ligaments de Cooper) et de
graisse (tissu adipeux), le tout est recouvert par la peau. La quantité de chacune de ses composantes peut
varier d’une femme a I’autre. Le sein est situé par-dessus le muscle pectoral. On trouve également dans
le sein des nerfs, des vaisseaux sanguins et lymphatiques.L.a glande mammaire est divisée en 15 a 20
sections qu’on appelle lobes, compo-sés de lobulés. Ceux-ci sont reliés a des canaux qui se rendent sous
le mamelon (situé au centre du sein). On peut également observer des chalnes de ganglions

lymphatiques qui filtrent les microbes et protégent le corps contre 1’infection et la maladie[1].

Cage thoracique

Muscles pectoraux

Glandes mammaires

Canaux lactiféres

Mamelon

Aréole

Peau

Tissu adipeux

Santé
meédecine=

@

Figure 1-1: Anatomie interne du sein



1.2 Cancer du sein

Le cancer du sein prend naissance dans les cellules du sein. La tumeur can-céreuse (maligne)
est un groupe de cellules cancéreuses qui peuvent envahir et détruire le tissu voisin. Elle peut aussi se
propager (métastases) a d’autres parties du corps.

Les cellules du sein subissent parfois des changements qui rendent leur mode de croissance ou
leur comportement anormal. Ces changements peuvent engendrer des affections non cancéreuses
(bénignes) du sein, comme [’hyperplasie atypique et des kystes. Ils peuvent aussi entrainer la formation
de tumeurs non cancé-reuses, dont les papillomes "intra-canalaires".

Dans certains cas, cependant, des modifications dans les cellules mammaires peuvent causer un
cancer du sein.

Le cancer du sein apparait le plus souvent dans les cellules tapissant les canaux, qui sont des
tubes qui transportent le lait des glandes au mamelon. Ce type de cancer du sein est appelé carcinome
canalaire. Le cancer peut aussi se former dans les cellules des lobules, qui sont les groupes de glandes
productrices de lait. Ce type de cancer porte le nom de carcinome lo-bulaire.

Le carcinome canalaire et le carcinome lobulaire peuvent étre in situ, ¢’est-a-dire que le cancer
reste dans son emplacement d’origine et qu’il n’a pas envahi les tissus voisins. Ils peuvent également
étre infiltrant, ou invasifs, c’est-a-dire qu’ils ont envahi les tissus voisins.

Des types de cancer du sein moins fréquents peuvent aussi se manifester. Le cancer inflammatoire
du sein, la maladie de Paget du sein et le cancer du sein triple négatif en sont des exemples. Des types

rares de cancer du sein sont entre autres le lymphome non hodgkinien et le sarcome des tissus mous [3].

Sein sain Sein avec cancer

Tissu mammaire
gras

Muscle

Téton ~ Tumeur

Figure 1-2 : Schéma d'un cancer du sein.



Il y a deux grandes catégories de tumeurs sont connues :

7

< Les tumeurs bénignes.

Y7

< Les tumeurs malignes ou cancers.

Le tableau 1.1 décrit les points par lesquels on peut différencier une tumeur bénigne d’une autre

maligne.
Tumeurs bénignes Tumeurs malignes
Bien limitée Mal limitée
Encapsulée Non encapsulée
Histologiquement semblable au tissu Plus ou moins semblable au tissu d'origine
d'origine (Dédifférenciation, différenciation aberrante)
Cellules régulicres Cellules irrégulicres (cellules cancéreuses)
Croissance lente Croissance rapide
Refoulement sans destruction des tissus Envahissement des tissus voisins
voisins
Pas de récidive locale apres exérese
Récidive possible aprés exérése supposée Totale
Compléte
Pas de métastases Meétastases

Tableau 1-1 : Critéres de distinction entre tumeurs bénignes/ maligne [5].

1.3 ’imagerie mammaire

L'imagerie mammaire est l'utilisation de différentes techniques d'imagerie pour évaluer et

diagnostiquer les affections mammaires, en particulier le cancer du sein.

1.3.1 Définition de I’image

L'image est une représentation visuelle de quelque chose, telle qu'elle est percue ou congue dans
'esprit humain. Elle peut étre créée a partir d'une variété de médias tels que la peinture, la photographie,

le cinéma, l'art numérique, etc.

1.3.2 Mammographie

La mammographie est une radiographie du sein. C’est I’exploration du sein la plus ancienne et
la plus souvent réalisée. C’est également la seule technique reconnue pour le dépistage du cancer du
sein. Elle utilise de faibles doses de rayons X. c’est pourquoi tout risque de grossesse doit étre étre

signalé au praticien ou radiologue [6].



Une mammographie de dépistage permet de découvrir des cancers du sein a un stade précoce.
Cet examen est recommandé tous les 2 ans chez la femme [6].
Selon Bermond, prés de 40% des cancer « ratés » a la mammographie sont dus a une mauvaise

qualité des clichés. Il s’agit le plus souvent d’un défaut de positionnement du sein [7].

1.3.3 Du film radiologique aux clichés numérisés

Il y a deux méthodes de reproduction de I’image mammographique a partir du film radiologique :

a) La numérasiatation indirecte : s’effectuer a partir d’'un film et une caméra CCD ou d’un
numérisateur de film a balayage laser (scanner optique) [8]. Cependant, L.a numérisation d'une
radiographie ne peut jamais révéler plus de détails que l'image originale. Elle conserve en outre
toutes les imperfections et les limitations de l'image initiale (bruit, dynamique, artefacts de
développement, etc.).

b) La mammographie numérique : la technique de la mammographie numérique remplace le
systéme classique d'imagerie par un détecteur qui transforme les rayons X en signaux électroniques.
Cette méthode permet une plus grande plage dynamique que le couple écran-film utilisé auparavant.
Cette technologie présente de multiples avantages :

> Avantages de la mammographie numérique

Cette technologie présente de multiples avantages :

a) La mammographie numérique permet la manipulation des images a 1'aide d'ordinateurs
haute résolution pour répondre aux besoins spécifiques de l'utilisateur, tels que le zoom,
l'inversion de contraste et le fenétrage. De plus, cette méthode utilise une dose d'irradiation
plus faible que les méthodes d'imagerie traditionnelle.

b) Cette technologie numérique accélére considérablement I’acquisition des images et élimine
le temps consacré au développement de la pellicule, ce qui permet d’accroitre 1’offre
d’examens des patients [9].

Comme elle représente dans la figure 1-2

Figure 1-3 : Mammographie numérique (MN) et les clichés associés [2].



1.3.4 classification BI-RADS
La classification BI-RADS (Breast Imaging-Reporting And Data System) est utilisée par les

radiologistes lors de la mammographie, de 1’échographie et de I’IRM pour définir les anomalies vues et

permettre de savoir ce qui doit étre fait par la suite : retour au dépistage, suivi rapproché ou biopsie.

Le tableau .2 décrit La classification BI-RAD

Catégori Imagerie Risque de cancer Conduite
e
0 Investigation incompléte Investigation a

compléter ou
comparer avec

films antérieurs

1 Normale 0% Retour au dépistage
2 Anomalie bénigne 0% Retour au dépistage
3 Anomalie probablement bénigne > 0 % mais =< Suivi 6 mois
2%
4 Anomalie demandant une biopsie > 2 % mais | Biopsie
4A faiblement suspecte modérément suspecte <95
)
4B trés suspecte &
4C > 2% a=s
10 %
> 105 a
<50%
> 50%a<
95 %
5 Anomalie fortement suspecte d'un cancer 295% Biopsie
Cancer prouvé a la biopsie 100 % Chirurgie

Tableau 1-2 : La classification si-RADS [10].

Il existe aussi une classification BI-RADS spécifique pour exprimer la densité mammaire.
La densité est exprimée par une note qualitative et un pourcentage qui correspond aux catégories

BIRADS :[10]


http://www.depistagesein.ca/densite-mammaire/

Le tableau 1-3 donne la classification BI-RADS exprimée en densité mammaire ou tout

simplement mettre.

Catégorie Description % tissu
BI-RADS glandulaire
A Seins presque entiérement graisseux <25%
B Seins composés de zones de densités fibroglandulaires 25250 %
éparses approximativement
C Seins denses de fagcon hétérogene, pouvant masquer des 51a75%
petites masses approximativement
D Seins extrémement denses, diminuant la sensibilité de la >T75%
mammographie

Tableau 1-3 : La classification bi-rads de la densit¢ mammaire [4].

1.3.5 Les masses

Une opacité ou une masse est une zone occupant un espace important et vue sous deux angles
différents. Si une opacité potentielle est observée sur une seule incidence, elle est appelée asymétrique
jusqu’a ce que son caractére tridimensionnel soit confirmé.

Différentes caractéristiques de ces masses sont a écrire a savoir la forme, le contour et la densité [11].

1.3.6 La forme

Selon la description du BI-RADS (D’Orsi et al., 2003 [12]), les masses mammaires peuvent avoir

la forme ronde (figure 1-4 a), ovale (figure 1-4 b), lobulée(figure 1-4 ¢) ou irrégulicre (figure 1-4 d) [11].

(a) Ronde : Il s’agit de masse sphérique, circulaire ou globuleuse.

(b) Ovale : Elle présente une forme elliptique (ou en forme d’ceuf).

(©) Lobulée : La forme de la masse présente une 1égeére ondulation.

(d) Irréguliére : Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est aléatoire et ne peut étre

caractérisée par les termes cités ci-dessus.

(a) ®) (9 (d)

Figure 1-4 : Les formes d’une masse : a) Ronde, b) Ovale, a) Lobulée et d) Irréguliere [11].



1.3.7 Le contour

Le contour des masses mammaires est soit circonscrit (figure 1-5 a), soit microlobulé (figure 1-5
b), soit masqué (figure 1-5 ¢) soit indistinct (figure 1-5 d), soit spiculé (figure 1-5 e). On détaille dans ce
qui suit ces différentes notions : [11].
(a) Circonscrit : Il s’agit d’une transition brusque entre la 1ésion et le tissu en-vironnant. Le contour
est alors net et bien défini. Pour qu’une masse soit qualifiée de circonscrite, il faut qu’au moins 75% de
son contour soit nettement délimité.
(b) Microlobulé : Dans ce cas, de courtes dentelures du contour créent de petites ondulations.
() Masqué : Un contour masqué est un contour qui est caché par le tissu normal adjacent. Ce terme
est employ¢ pour caractériser une masse circonscrite dont une partie du contour est cachée.
(d) Indistinct : Dans ce cas, le contour est mal défini. Ce caractére indistinct (le contraire de
circonscrit) peut correspondre a une infiltration.
(e) Spiculé : La masse est caractérisée par des lignes radiaires prenant naissance sur le contour de la

masse. Ces lignes radiaires sont appelées les spicules.

a b | c d e

Figure 1-5 : Les différents contours possibles d’une masse : a) Circonscrit, b) Microlobulé, c)
Masqué, d) Indistinct et e) Spiculé [11].

1.3.8 La densité

L’apparence du sein normal varie fortement d’une femme a I’autre(figure 1-6 ). Le facteur le plus
remarquable est la grande variabilité¢ de la densité radiologique de la zone mammaire. Wolfe a été le
premier a établir une relation entre la densité du tissu mammaire et le risque de développer un cancer
(Wolfe, 1976 [13]). D’autres études remettent en question ce lien (LeTreut et Dilhuydy, 1988 [14]).
Néanmoins, cette classification tissulaire est utilisée dans d’autres travaux sans faire de lien avec le
facteur de risque (Suckling et al., 1995 [15]).

Afin de standardiser les rapports mammographiques, la classification BI-RADS de I’ACR définit 4

classes de la composition du sein [11].



a) c) d)

Figure 1-6 : Densit¢ mammaire selon le lexique BI-RADS : a) Densité < 25%, b) Densité entre 25 et

50%, c) Densité entre 50 et 75% et d) Densité > 75% [11].

(a) Stade 1 : Le sein est presque entiérement graisseux et homogene, radio transparent et facile a
lire (moins de 25% de la glande mammaire).
(b) Stade 2 : Il y a des opacités fibro-glandulaires dispersées. Le sein est graisseux et hétérogeéne

(approximativement 25 a 50% de la glande mammaire).

(©) Stade 3 : Le tissu mammaire est dense et hétérogéne (approximativement 51 a 75% de la glande
mammaire)
(d) Stade 4 : Le tissu mammaire est extrémement dense et homogéne. La mammographie est alors

difficile a interpréter puisque la densité peut masquer une lésion (plus de 75% de la glande mammaire)

(figure 1-5)..

1.4 Pourquoi se concentrer sur les catégories B et C ?

Dans le cadre de notre projet, nous avons choisi de nous focaliser exclusivement sur les classes de
densité mammaire B et C car ces catégories représentent des profils diagnostiques a la fois fréquents et
particuliérement ambigus. La densité de type B, avec des zones éparses de tissu glandulaire au sein d'une
matrice essentiellement graisseuse, et la densité de type C, caractérisée par un tissu mammaire dense de
facon hétérogéne, posent des défis spécifiques en termes d'interprétation radiologique. Ces deux classes
ne constituent pas uniquement une part importante des examens de mammographie, mais elles
correspondent également a des zones critiques ou l'apparition de petites masses peut facilement étre
masquée par la densité du tissu.

En se concentrant sur les catégories B et C, notre approche par apprentissage profond vise a affiner la
précision du dépistage dans des contextes particuliérement sensibles. Ce choix permet non seulement
d’optimiser [’utilisation des ressources pour traiter les cas les plus complexes, mais également
d’améliorer la détection précoce des anomalies, ce qui est crucial pour une meilleure prise en charge du

cancer du sein.



r

Scattered fibroglandular tissue Heterogeneously dense

Figure 1-7: les catégories B et C.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, Nous avons présenté quelques concepts généraux relatifs a I'anatomie du
sein, a l'importance de la mammographie et aux différentes techniques d'imagerie mammaire.

En raison du faible contraste de nombreuses lésions cancéreuses et de leur grande
ressemblance avec le tissu mammaire, l'analyse des images mammographiques est une tiche

extrémement difficile qui requiert une grande expertise et une concentration soutenue.
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Chapitre 2 : L’état de art
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La classification des images mammographiques constitue un enjeu majeur dans la détection
précoce du cancer du sein, l'une des principales causes de mortalité chez les femmes dans le monde.
Afin d’améliorer le diagnostic et d’assister les radiologues, de nombreuses recherches ont été menées
dans le but de développer des méthodes d’analyse automatique, reposant principalement sur des

techniques d’intelligence artificielle.

Ce chapitre présente un état de 1’art centré sur les travaux scientifiques majeurs ayant
contribu¢ a I’avancement des méthodes de classification d’images mammographiques. I met en
lumiére les différentes approches méthodologiques, les architectures de réseaux utilisées, les jeux de
données mobilisés, ainsi que les résultats obtenus. L’objectif est de fournir un panorama des techniques

les plus performantes, en vue d’identifier les approches les plus pertinentes pour notre étude.

2.1 Classification des images

La classification des images mammographiques repose souvent sur l'extraction de
caractéristiques spécifiques, telles que la texture, la forme ou l'intensité des tissus présents dans les
images. Plusieurs algorithmes de classification supervisée et non supervisée ont été proposés pour
résoudre ce probléme, notamment les réseaux de neurones convolutifs (CNN), les méthodes basées sur
les arbres de décision, les machines a vecteurs de support (SVM) et les réseaux bayésiens. Pour cela
dans ce chapitre, nous examinerons les différentes approches et résultats présentés dans chaque article,

en mettant en évidence les résultats obtenus par chaque méthode.

2.1.1 En 2016 [16]

Auteurs Approche / Données / Résultats clés
Méthodologie Architectures
Dayong Détection du cancer VGG16, AlexNet, Score classification : 0,925 (DL),

Wang et métastatique dans les GoogleNet, DeepFace | 0,966 (pathologiste), 0,995
al. images de biopsies + Pathologiste (combiné). Localisation : 0,7051

(DL), 0,733 (pathologiste).

Tableau 2-1 : Classification des images en 2016.

12



2.1.2 En 2018 [17] [18] [19]

Auteurs Approche / Données / Architectures Résultats clés
Méthodologie
Dalal Bardou | Comparaison CNN vs [ Codage BoW/LLC vs CNN | CNN : 96-98 % (binaire),
et al. SVM 83-88 % (multiclasse)
Yeeleng S. InceptionV3 + DPN + | Challenge BACH Amélioration de 12,5 % par
Vang et al. ensemble learning rapport a I’état de 1’art
Aditya Patches par densité Images 4 catégories 85 % (4 classes), 93 %
Golatkar et nucléaire + CNN (normal, bénin, in situ, (bénin vs malin)
al. invasif)
S. Karthik et [ DNN + RFE sur Données hyperspectrales Exactitude : 98,62 %
al. WBCD
Mehdi H. ResNet50/152 BreakHis & TMAs 99,8 % (4 cancers), 98,7 %
Motlagh et pré-entrainés (sein bénin/malin), AUC :
al. ~0,996
Tableau 2-2 : Classification des images en 2018.
2.1.3 En 2019 [22]
Auteurs Approche / Méthodologie Données / Résultats clés
Architectures
Dina RU-Net + ResNet pour Mammographies Meilleure précision avec
Abdelhafiz et | segmentation & MG) images binaires que niveaux
al. classification de gris

Tableau 2-3 : Classification des images en 2019.
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2.1.4 En 2020 [23] [24]
Auteurs Approche / Méthodologie Données / Résultats clés
Architectures

Heyi Lietal. | DualCoreNet : LPL + DDSM, INbreast | Segmentation & classification
CGL supérieures aux modeles existants

Ghulam Etude de multiples Revue de Guide complet pour classification

Murtaza et al. | modalités & techniques littérature du cancer du sein
DL

Tableau 2-4 : Classification des images en 2020.

2.1.5 En 2021 [25] [26] [27]

Auteurs Approche / Données / Résultats clés
Méthodologie Architectures
Dheeb VGG16 + ML sur Classification binaire & | Supérieur aux méthodes
Albashish et al. | BreakHis multiclasse classiques
Abeer Saber et TL avec VGGI16, MIAS Jusqu’a 98,96 % de
al. ResNet, Inception précision, AUC : 0,995
Tableau 2-5 : Classification des images en 2021.
2.1.6 En 2022 [28]
Auteurs Approche / Méthodologie Données / Résultats clés
Architectures
Kosmia Segmentation temporelle + 96 320 images Détection : 99,9 %,
Loizidou et al. | caractéristiques + 9 classifieurs annotées classification : 98 % (vs
92,6 %)
Nagwan Abdel | Sélection de caractéristiques en INbreast Précision : 98,50 %, AUC
Samee et al. cascade (AlexNet, VGG, 10,993
GoogleNet)

Tableau 2-6 : Classification des images en 2022.
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2.1.7 En 2023 [28]

Auteurs Approche / Données / Résultats clés
Méthodologie Architectures

Hybrid DL : Exactitude élevée grace ala
PubMed ROI patches

DenseNet121, fusion des modéles ;
(Efficient (normal, bénin,

ResNet50, amélioration significative de la
BC) malin)

EfficientNetB7 précision.

Tableau 2-7 : Classification des images en 2023.

2.1.8 En 2024 [28]

Auteurs

Approche /
Méthodologie

Données /

Architectures

Résultats clés

Umamaheswari et | AT-RGFM + Précision de 96,6 % grace a des techniques
Images 3D
Babu MGSOA avancées de segmentation et prétraitement.
Ganzhou
CNN basé sur Taux d'identification moyen de 96,945 % pour la
Liu et al. People's
VGG16 classification binaire (bénin/malin) .
Hospital
ResNet50 +
Gharaibeh et al. FDDM, MIAS Exactitude : 0,8920 (FDDM), 0,9830 (MIAS).
Grad-Cam
Modele a
Boudouh et Exactitude de 95,86 % pour les vues CC et MLO
double CBIS-DDSM
Bouakkaz combinées.
branche
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TL (Vindr-Mammo).

Tableau 2-8 : Classification des images en 2024.

2.2 RSNA Screening Mammography Breast Cancer
Detection

Le jeu de données RSNA Screening Mammography Breast Cancer Detection a été publié dans
le cadre d’une compétition sur la plateforme Kaggle, organisée par la Radiological Society of North
America (RSNA), en collaboration avec des hopitaux partenaires et des experts en radiologie [29]. Il
constitue une ressource unique pour le développement et 1’évaluation de systémes d’intelligence

artificielle appliqués au dépistage du cancer du sein par mammographie.

Ce jeu de données est congu pour refléter la réalité clinique du dépistage de masse, en
simulant les données disponibles dans un environnement hospitalier standard. Il propose un large
éventail d’images et de métadonnées, permettant d’aborder différentes tiches comme la détection du

cancer, la classification de la densité mammaire ou encore la prédiction de la nécessité de biopsie.

2.2.1 Contenu global
< Nombre total de fichiers : plus de 54 700 fichiers

< Images médicales : environ 54 000 images au format DICOM (.dcm)

< Fichiers de métadonnées : 3 fichiers CSV (train.csv, test.csv, sample submission.csv)

< Poids total du dataset : environ 314 Go

< Données du test caché : une partie du test est inaccessible localement et n’est évaluée que via la

plateforme Kaggle [29].

2.2.2 Structure des fichiers

Images
Les images sont organisées dans deux répertoires principaux :
1. train_images/
2. test_images/
Chaque sous-dossier suit cette structure :
[patient id]/[image_id].dcm
Un méme patient peut avoir entre 2 et 4 images (parfois plus), représentant généralement les deux seins

vus sous deux angles différents (vue CC et MLO).
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Fichiers CSV

% train.csv

: contient toutes les métadonnées des patients du jeu d’entrainement, y compris les

cibles (cancer, density, etc.).

< test.csv : contient une partie des métadonnées du jeu de test, sans les étiquettes.

< sample submission.csv : fichier de soumission type pour formater les prédictions.

2.3 Colonnes du fichier train.csv

Le fichier train.csv estriche en variables cliniques et techniques :

Colonne Description

site_id Identifiant du site médical ou I’examen a été réalisé

patient_id Identifiant unique du patient

image id Identifiant de I’image mammographique

laterality Coté du sein : Gauche (L) ou Droit (R)

view Vue de la mammographie : CC (cranio-caudale) ou MLO (medio-latérale
oblique)

age Age de la patiente en années

implant Présence ou non d’un implant mammaire (True/False)

density Densité mammaire classée de A a D (notre variable cible principale : on
utilise uniquement les classes B et C)

machine id Identifiant de I’appareil utilisé pour la prise de vue

cancer Etiquette cible : présence (1) ou absence (0) de cancer

biopsy Une biopsie a-t-elle été réalisée ? (True/False)

invasive Le cancer détecté est-il invasif ? (True/False)

BIRADS Classification BIRADS : 0 (a revoir), 1 (négatif), 2 (normal)

17



prediction_id Identifiant utilis¢ pour faire correspondre les prédictions dans la

soumission

difficult negative case Est-ce un cas négatif difficile ? (True/False)

Tableau 2-9 : Colonnes du fichier train.csv

2.4 Format des images

Les images sont au format DICOM (.dem), standard dans le domaine médical [30].
Certaines images utilisent le format JPEG 2000 pour la compression, ce qui nécessite des
bibliotheques spécifiques pour les lire (par exemple pydicom [30], GDCM, ou imagecodecs). Ces
images peuvent étre en niveaux de gris avec des tailles variables, souvent de trés haute résolution

(plusieurs milliers de pixels de large).

2.5 Objectif de la compétition

L’objectif initial de la compétition était de prédire la probabilité de présence de cancer dans
une mammographie de dépistage. Toutefois, grace a la richesse des étiquettes disponibles, ce jeu de

données permet également :

e La classification de la densité mammaire (A, B, C, D)
e [’étude de la corrélation entre 4ge, implants, vue et la détection du cancer

e [’entrainement de modeles d’interprétation automatique des examens mammographiques.

Dans le cadre de ce mémoire, 1’analyse porte exclusivement sur la classification automatique
de la densité mammaire, en se concentrant sur les cas ou la densité est B ou C, afin d’éviter les

classes sous-représentées et instables.

2.6 Les Outils Utilisés

Dans le cadre de notre projet de classification automatique de la densité mammaire a 1’aide de
I’intelligence artificielle, plusieurs bibliotheques, langages et frameworks ont été utilisés. Le choix des
outils s’est fait en fonction de leur compatibilité avec les données médicales, leur performance dans les
tdches d’apprentissage profond, ainsi que leur large adoption dans la communauté scientifique.
L’ensemble du développement a été réalis¢ dans un notebook Python exécuté sur la plateforme

Kaggle.
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2.7 Langage de programmation

Python 3.12.9

Le langage utilisé pour notre projet est Python, dans sa version 3.12.9, installé via
Miniconda. Cette version récente de Python assure la compatibilité avec les derniéres versions
des bibliothéques nécessaires a la lecture d’images DICOM, au traitement d’images, et a

I’apprentissage profond (PyTorch, torchvision, Flask, etc.) [31].

Miniconda (environnement local :
L’environnement de développement local a ét¢ configuré avec Miniconda, une distribution
légére de Conda. Elle permet de gérer proprement les dépendances, d’isoler les environnements

virtuels, et d’assurer la reproductibilité des expériences.

2.7.1 Bibliothéques de base

NumPy [31]: manipulation efficace de matrices et de tableaux multidimensionnels
Pandas : chargement, exploration et manipulation des fichiers CSV contenant les métadonnées
Matplotlib [36] / Seaborn [37] : visualisation des données et création de graphiques

statistiques.

2.7.2 Traitement d’images médicales

Pydicom : bibliothéque utilisée pour lire et afficher les images médicales au format DICOM
(.dem) [30]
OpenCV (cv2) [33]: traitement d’image, redimensionnement, transformations.

ImagelO / GDCM / imagecodecs : utilisés pour gérer les fichiers encodés en JPEG 2000.

2.7.3 Prétraitement et augmentation

Albumentations : bibliothéque puissante et rapide pour I’augmentation des données (rotation,
flip, contraste, etc.) [32]
Scikit-learn : pour la normalisation, la séparation du jeu de données (train/test), et le calcul de

certaines métriques [34]

2.7.4 Apprentissage profond

PyTorch
Le framework principal utilisé¢ pour construire, entrainer et évaluer le mode¢le de classification.

PyTorch offre une grande flexibilité pour le prototypage rapide de réseaux de neurones

convolutifs (CNN) [31].

Torchvision : pour charger des modéles pré-entrainés (comme ResNet ou EfficientNet), ainsi
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que pour appliquer des transformations d’images standardisées.

2.7.5 Visualisation et interprétation du modele

e Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping)
Méthode utilisée pour visualiser les zones activées par le modele sur les images
mammographiques. Cela permet d’interpréter les prédictions du réseau en montrant quelles

parties de I’image ont influencé le plus la décision [35].

2.8 Discussion

Ce chapitre a permis de mettre en évidence que les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
dominent la classification des images mammographiques, offrant des résultats remarquables.
L’utilisation de techniques telles que 1’apprentissage par transfert, I’augmentation des données et les

méthodes d’interprétation a considérablement amélioré la précision et la transparence des modéles.
A la lumiére de ces résultats, nous avons sélectionné un modéle CNN adapté pour notre étude.

Dans le chapitre suivant, nous détaillerons notre approche pour la classification de la densité

mammaire, tout en s’appuyant sur le jeu de données RSNA.
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Chapitre 3 : Les Réseaux de
Neurones Convolutifs
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Les réseaux de neurones artificiels et a convolution sont des méthodes d'apprentissage
automatique supervisé. Le neurone formel a été initialement congu pour modéliser les neurones
biologiques et imiter par analogie leurs capacités. Cependant, ces premiers modeles n'étaient pas
capables d'apprendre. Ce n'est qu'avec l'apparition du perceptron que l'apprentissage est devenu
possible. Plusieurs innovations, telles que la rétropropagation du gradient et les modeles multicouches,
couplées avec le développement des capacités des outils informatiques, ont permis la réalisation des

premicres utilisations pratiques des réseaux de neurones artificiels.

3.1 Neurone biologique

Un réseau de neurones artificiels est un ensemble interconnecté d'éléments de traitement
simples dont la fonctionnalité s'inspire du neurone biologique. Le cerveau humain est constitué
d'environ 100 milliards de cellules nerveuses ou neurones (Figure II-1). Les neurones communiquent
par des signaux électriques, et les connexions entre eux sont assurées par des jonctions
¢électrochimiques appelées synapses, situées sur des branches de la cellule appelées dendrites. Chaque
neurone regoit généralement plusieurs milliers de connexions avec d'autres neurones et re¢oit ainsi en
permanence une multitude de signaux entrants qui finissent par atteindre le corps cellulaire. Si le signal
résultant dépasse un certain seuil, le neurone se déclenche ou génére une impulsion de tension en

réponse. Celle-ci est ensuite transmise a d'autres neurones par une fibre ramifiée appelée axone [38].

Dendrites

Terminaisons axonales

Corps cellulaire

Noyau

Figure 3-1 : Neurone biologique.
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3.2 Neurone artificiel

Un neurone artificiel est un systéme ayant plusieurs entrées et une seule sortie. Chaque neurone
posséde deux modes : le mode d'entrainement et le mode de fonctionnement. Dans le mode
d'entrainement, le neurone apprend a étre déclenché contre des signaux d'entrée spécifiques ou a se
déclencher a un terme. En mode de fonctionnement, une sortie correspondante est fournie lorsque les
informations fournies a l'entrée sont reconnues. Si l'entrée ne fait pas partie des entrées pré-identifiées,
les régles fixées aprés la phase d'apprentissage décident de la déclencher ou non. Un modéle

¢lémentaire du neurone artificiel typique peut étre simulé par un ordinateur.

bias

bk
« O—® |

h 4
X2 O—@ 1‘9 Activation Function J}k

T k
ol

o O—® - Output
.

Figure 3-2 : Neurone artificiel.
Un neurone est composé d'une couche d'entrée acceptant des variables d'entrées xi € R, d'un biais bi,

de poids wi, d'une fonction d'activation c,et d'une ou plusieurs valeurs de sortie yi. La formule est la

suivante :

p
=o|lw _ .+ Z,w.x.
Y 0 . JJ
Jj=0

3.2.1 Structure des réseaux de neurones artificiels

Un réseau de neurones artificiels est constitué de composants de couches et de poids de connexion. Le
comportement du réseau dépend également de la communication entre les membres. Il existe

généralement trois types de couches neuronales :

1. La couche d'entrée : cette couche recoit les données brutes introduites dans le réseau.
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2. Les couches cachées : la performance de ces couches est déterminée par les entrées et les poids de la
connexion entre elles et les couches cachées. Les poids entre les neurones d'entrée et cachées
déterminent quand un neurone de cette couche doit étre activé.

3. La couche de sortie : la sortie de 1'unité de sortie dépend de l'activité de la couche cachée et des

poids de la connexion entre 'unité cachée et la sortie.

Entrées ( Sorties

Couche de sorties

s TE o O ER A am Em E SR M SR GE GE G GE G GE G G A B G am am

Figure 3-3: Perceptron multicouche a deux couches cachées pour classification binaire.

Il existe également des réseaux monocouches et multicouches. Dans 'organisation monocouche,
toutes les neurones sont connectés a une couche. Ce type de réseaux neuronaux est le plus utilisé et
posséde plus de potentiel de calcul que les organisations multicouches. Dans les réseaux multicouches,
les neurones sont numérotés par couches (au lieu de suivre la numérotation globale). Les deux couches

d'un réseau sont reliées par des poids et en fait des connexions [39].

Dans les réseaux de neurones, il existe plusieurs types de connectivité ou gain de poids :

e Anticipation : la plupart des connexions sont des types dans lesquelles les signaux se déplacent
dans une seule direction, de I'entrée a la sortie, sans retour (boucle). La sortie de chaque couche
n'affecte pas la méme couche.

e En arriére : les données sont renvoyées des nceuds de la couche supérieure vers la couche
inférieure nceuds de couche.

o (Coté : les sorties des nceuds de chaque couche sont utilisées comme entrées pour les noeuds de

la méme couche.

3.2.2 Types des réseaux de neurones artificiels

Voici les types de réseaux de neurones les plus connus (Figure 3.4) :
1. Réseau de neurones Perceptron multicouche (MLPNN).

2. Réseaux de neurones a fonction de base radiale (RBFNN).
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Réseau de neurones Hopfield (HN).

Réseau de neurones de Hamming (HNN).

Réseau neuronal cartographique auto-organisé de Kohonen (KSOMNN).
Réseau de neurones a retardement (TDNN).

Réseaux de neurones a alimentation profonde (DFFNN).

e A

Réseaux de neurones récurrents (RNN).
9. Réseaux de neurones a mémoire a long et a court terme (NNLSTM).
10. Réseau neuronal des encodeurs automatiques (AENN).

11. Réseaux de chaines de Markov (MCN).
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Figure 3-4 : Les types de réseaux de neurones les plus connus.

3.2.3 L'initialisation du poids

L'objectif de l'initialisation des poids dans les réseaux de neurones artificiels est d'empécher les
sorties d'activation de couche d'exploser ou de disparaitre pendant la phase d'apprentissage.
L'apprentissage du réseau sans une initialisation de poids peut conduire & une convergence tres lente ou

a une incapacité a converger [40].
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Figure 3-5 : Schéma représente le processus d'initialisation du poids.

Les techniques d'initialisation du poids [41] les plus utilisées sont les suivantes :

> Initialisation tous zéros et initialisation constante

Cette méthode définit tous les poids a zéro (respectivement a une constante). De plus, toutes les
activations dans tous les neurones sont les mémes, et donc tous les calculs sont les mémes, ce qui fait

que ce type d'initialisation concerne les mod¢les lin€aires.

> Initialisation aléatoire

Cette technique améliore le processus de brisure de symétrie et offre une plus grande précision.
Les poids sont initialisés trés pres de zéro et aléatoirement. Cette méthode empéche l'apprentissage de

la méme fonctionnalité pour l'entrée paramétres.

> Initialisation LeCun (normaliser la variance)

L'initialisation LeCun vise & empécher la disparition ou I'explosion des gradients lors de la
rétropropagation en résolvant la variance croissante avec le nombre d'entrées et en fixant une variance

constante.

> Initialisation de Xavier (initialisation de Glorot)

Xavier a proposé une méthode plus simple, ou les poids tels que la variance des activations

sont les mémes sur chaque couche. Cela empéchera le gradient d'exploser ou de disparaitre.

> Initialisation HE (initialisation de Kaiming)

Cette initialisation préserve la non-linéarité des fonctions d'activation telles que les activations
ReLU. L'initialisation des poids avec la méthode HE peut réduire ou amplifier les amplitudes des

entrées de maniere exponentielle.
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Méthode Avantages Inconvénients

d'initialisation

Tout-zéros/const | v Simplicité « Probléeme de symétrie amenant les
ante neurones a apprendre la méme chose
Aléatoire v Améliore le processus de [ % Une saturation peut se produire
(Random) rupture de symétrie conduisant a un gradient de fuite.

< La pente ou le gradient est faible, ce qui

peut ralentir la descente du gradient.

7

LeCun v/ Résout la variance croissante | % Pas utile en largeur constante des
et problémes de gradient réseaux.

% Tient compte de la propagation vers
I’avant du signal d’entrée.

« Cette méthode n’est pas utile lorsque la

fonction d’activation est non différentiable.

Xavier v Diminue la probabilit¢é du | % Cette méthode n’est pas utile lorsque la
probléme de disparition/explosion | fonction d’activation est non différentiable.
du gradient « Probléme de neurone mourant pendant

I'entrainement.

HE v Résout les problémes de | % Cette méthode n’est pas utile pour les
neurones mourants. couches avec les fonctions d’activations
différentiables telles que ReLU ou
LeakyReLU.

Tableau 3-1: Comparaison entre les techniques d'initialisation du poids.

3.3 Les fonctions d'activation

Les fonctions d'activation peuvent étre de différents types en fonction du probléme ou des
données. Il existe deux types de fonctions d'activation (linéaire et non linéaire). Dans le mode
d'activation linéaire, un neurone linéaire prend une combinaison linéaire des entrées pondérées, et la
sortie peut prendre n'importe quelle valeur entre moins I'infini et plus I'infini. Dans le mode d'activation
non linéaire, la sortie se limite entre une certaine gamme. Les fonctions d'activation les plus connues

sont les suivantes :

27



3.3.1 La fonction d'activation sigmoide ou logit

La fonction d'activation sigmoide permet de réduire la sortie entre 0 et 1 en appliquant la

fonction log, qui rend les problémes de classification plus faciles [42].

1 T
0.9+ . .
oo sigmoid
0.7+
0.6
0.5
04
0.3
0.2
0.1}

0
-10 -5 0 5 10

Figure 3-6: Schéma représente la fonction d'activation Sigmoid.

3.3.2 La fonction Softmax

La fonction Softmax est presque similaire a la sigmoide, mais elle calcule les probabilités des
événements sur 'n' classes différentes, ce qui est utile pour déterminer la cible dans la classification

multi-classes.

08

0.6
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Figure 3-7: Schéma représente la fonction d'activation Softmax.

3.3.3 La fonction Tanh

La plage de la fonction d'activation tanh est de (-1 2 1) comme le montre la Figure 3.8:

28



Y — LaiahEe

Figure 3-8: Schéma représente la fonction d'activation Tanh.

3.3.4 La fonction de I'Unité Linéaire Rectifiée (ReLLU)

La fonction de l'unité linéaire rectifiée (ReLU) [43] est 'une des fonctions d'activation non

0)

. e .oa.. . =max(z. ..,
saturées les plus remarquables. Elle est définie comme suit : ~ 1,J.k ( ij,k

ReLU convertit tout ce qui est inférieur a zéro en zéro. Alors, la plage devient de 0 a l'infini.

ReLU

R(z) =maz(0, z)

0
=10 =3 0 5 10

Figure 3-9 : Schéma représente la fonction d'activation ReLU.

3.3.5 La fonction LeakyReLLU

Un inconvénient potentiel de I'unité ReLU est qu'elle a un gradient nul chaque fois que le
neurone n'est pas activé. Cela peut faire en sorte que les neurones qui ne sont pas activés initialement
ne soient jamais actifs car I'optimisation basée sur le gradient n'ajustera pas leurs poids. Pour pallier ce

probléme, Mass et al. ont introduit LeakyReLU (LReLU) qui est défini comme :
a. ., =max( Zi i 0) + Amin( Zi ik 0)

i,j,k

Ou Aest un paramétre prédéfini dans la plage (0,1). Par rapport a ReLU, Leaky ReLU comprime la
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partie négative plutét que de la mapper sur un zéro constant, ce qui permet un petit gradient non nul

lorsque le neurone n'est pas activé.

Leaky RelU activation function

-4 -2 0 2 4

Figure 3-10: Schéma représente la fonction d'activation LeakyReLU.

3.3.6 La fonction ReLU paramétrique (PReLU)

Plutét que d'utiliser un parameétre prédéfini A dans LeakyReLU, la fonction d'activation de
I'unité linéaire rectifiée paramétrique (PReLU) apprend de maniére adaptative les paramétres des
redresseurs afin d'améliorer la précision [44]. Mathématiquement, la fonction PReLU est définie

comme :

ai’j’k:max( Zi iy 0) + Akmm( Zi i 0)
PRelLU activation function
6 -
4 -
2 -
5
g o4
3
_2 -
_4 =
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Input

Figure 3-11: Schéma représente la fonction d'activation PReLLU.

Ou Axest le paramétre appris pour le k-iéme canal. Comme PReLU n'introduit qu'un trés petit
nombre de paramétres supplémentaires, il n'y a pas de risque supplémentaire de sur-apprentissage et le

cott de calcul supplémentaire est négligeable.
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3.3.7. Fonction d'activation SWISH

La fonction d'activation automatique (SWISH) est en fait une version de la fonction sigmoide, et est

définie comme suit :
f(x) =x*o(x)

1
o(x) =
Ou o( x) est le sigmoide de x donné par : 1+e™ %,
La fonction d'activation SWISH est une fonction non monotone.

Swish

Figure 3-12 : Schéma représente la fonction d'activation SWISH.

3.4 Les fonctions de pertes (erreurs)

La fonction de perte est la métrique qui aide un réseau a comprendre s'il apprend dans la bonne
direction. Pour encadrer la fonction de perte en termes simples, considérez-la comme le score que vous
obtenez lors d'un examen. Supposons qu’un étudiant veut participer a plusieurs tests sur le méme sujet :
quelle métrique utilisera 1’étudiant pour comprendre ses performances a chaque test ? De toute
évidence, le score du test. Supposons qu’il a obtenu 11, 12, 15, 17 et 19 sur 20 dans cinq tests de langue
consécutifs.

Il est clairement que l'amélioration des résultats des tests est une indication de ses
performances. Si les résultats des tests avaient diminué, le verdict serait que ses performances
diminuent et qu’il aura besoin de changer ses méthodes d'étude ou son matériel pour qu’il s’améliore.

De méme, comment un réseau comprend-il s'il s'améliore son processus d'apprentissage a
chaque itération?, Il utilise la fonction de perte, qui est analogue au score du test. La fonction de perte
mesure essentiellement la perte de la cible. Supposons que nous développons un modele pour prédire si
un ¢léve réussira ou échouera et que la probabilité de réussite ou d'échec est définie par la probabilité.
Perte d'entropie croisée. Ainsi, 1 indiquerait qu'il réussira avec une certitude de 100 % et 0 indiquerait
qu'il échouera définitivement.

Le modé¢le apprend des données et prédit un score de 0,87 pour 1’étudiant a passer. Ainsi, la
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perte réelle ici serait de 1,00 - 0,87 = 0,13. S'il répéte l'exercice avec quelques mises a jour de
parameétres afin de s'améliorer et obtient maintenant une perte de 0,40, il comprendrait que les
changements qu'il a apportés n'aident pas le réseau a apprendre correctement. Alternativement, une
nouvelle perte de 0,05 indiquerait que les mises a jour ou les changements de l'apprentissage vont dans
la bonne direction.

En fonction du type de résultat de données, nous avons plusieurs pertes standard fonctions
définies dans I’apprentissage par ordinateur. Pour les cas d'utilisation de régression (c'est-adire, ou la
prédiction finale serait un nombre continu comme les notes obtenues par un étudiant, le nombre
d'unités de produits vendues par un magasin, le nombre d'appels regus de clients dans un centre de

contact, etc.), voici quelques fonctions de perte populaires disponibles [45].

3.4.1 Erreur Quadratique Moyenne

Cette erreur est définie par la différence quadratique moyenne entre la valeur réelle et prédite.
La différence au carré permet de pénaliser plus facilement le modele pour une différence plus élevée.

L'équivalent mathématique est défini par la fonction suivante :

i ( Actuelle — prédite) 2
e K

3.4.2 Erreur Absolue Moyenne

L'erreur absolue moyenne entre le réel et le prévu. L'équivalent mathématique serait :

K
Z | Actuelle — préditel
n=1

De méme, peu d'autres variantes sont :
e MAPE : Erreur absolue moyenne en pourcentage (Mean Absolute Percentage Error).

e MSLE : Erreur logarithmique quadratique moyenne (Mean Square Logarithmic Error).

Pour les résultats catégoriels, la prédiction serait pour une classe, comme si un étudiant réussira (1) ou
échouera (0), si le client réussira un achat ou non, que le client soit en défaut de paiement ou non, etc.
Certains cas d'utilisation peuvent avoir plusieurs classes comme résultat, comme classer les types de
maladies (type A, B ou C), classer les images en tant que chats, chiens, voitures, chevaux, paysages,
etc. Dans de tels cas, les pertes définies ci-dessus ne peuvent étre utilisées en raison a des raisons
évidentes. Nous aurions besoin de quantifier le résultat de la classe comme probabilité et définir les

pertes sur la base des estimations de probabilité comme prédictions
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3.4.3 Entropie croisée binaire

Définit la perte lorsque les résultats catégoriels sont une variable binaire, c'est-a-dire avec deux
classes possibles : (Réussite / Echec) ou (Oui / Non). La forme mathématique de la fonction de

l'entropie croisée binaire est la suivante :

Pert = —[y*log(p) +(1—y*)108(1—]9)]

3.4.4. Entropie croisée catégorielle

Définit la perte lorsque les résultats catégoriels sont non binaires, c'est-a-dire le nombre de

classes possibles est supérieur a 2. La forme mathématique de l'entropie croisée catégorielle serait :

Pert = Z y, -log,(y) .
i

3.5 Les Optimiseurs

Pour trouver un minimum local d'une équation différentielle, il est nécessaire d'utiliser un
algorithme d'optimisation itératif. La théorie consiste a effectuer des pas répétés dans la direction
opposée du gradient au stade actuel (ou un gradient approximatif) de la fonction car cela est considéré
comme la direction de descente vers l'erreur minimale. D'un autre c6té, un pas dans la direction du
gradient se traduira par un maximum local de cette caractéristique. Ensuite, l'approche est appelée

ascension de gradient [46].

3.5.1. La descente de gradient (GD)

Il existe trois variantes de descente de gradient, qui varient dans la quantité de données que
nous utilisons pour évaluer le gradient de la fonction objectif [47]. En fonction de la quantité de
données [48], nous avons un compromis entre l'exactitude du paramétre de mise a jour et le temps

d'exécution d'une mise a jour.
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Figure 3-13: Algorithme de descente de gradient.
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3.5.2 Descente de gradient par lots (BGD)

La descente de gradient par lots, parfois nommeé vanilla GD, détecte l'erreur pour chaque
individu de la base d'apprentissage. Mais les poids du modele sont révisés apres que tous les individus
de cette base ont été évalués. Tout ce processus est comme une boucle, et c'est ce qu'on appelle une
époque d'entrainement [50]. Certains des avantages de I’optimisation avec descente de gradient par lots
sont son calcul efficace, un gradient d'erreur équilibré et une convergence stable [51]. Certaines
faiblesses sont que le gradient d'erreur constant peut souvent conduire a une condition de convergence
qui n'est pas la meilleure que le modele puisse accomplir. Cela exige également que les éléments de la
base d'apprentissage soit en mémoire et disponible pour I'algorithme [52]. BGD offre les performances
les plus précises mais nécessite de nombreuses analyses complétes coliteuses des données réelles [53].
L’optimisation par la descente de gradient par lots calcule le gradient de la fonction d’erreur concernant
les paramétres 0 pour la base d'apprentissage, comme le montre I'équation suivante :

=0 . —n-V J(6)

nouveau ancien

= position suivante
nouveau

.= position actuelle
ancien

n =taux d'apprentissage (taille du pas)
A0J( ) =Direction de I'augmentation la plus rapide

3.5.3 Descente de gradient stochastique (SGD)

Les algorithmes SGD se sont avérés efficaces dans I'optimisation des modéles d'apprentissage a
grande échelle. Le terme stochastique désigne un mécanisme ou une méthode liée a une possibilité
aléatoire ; par conséquent, au lieu de passer toute la base d’apprentissage a chaque itération pour mettre
a jour les poids du modéle, seulement quelques échantillons sont choisis [54]. SGD vise a trouver le
minimum global en modifiant la structure du réseau aprés chaque étape d’apprentissage [55]. Cette
approche réduit simplement 1'erreur en se rapprochant du gradient pour un lot choisi au hasard au lieu
de trouver le gradient de la base d’apprentissage. En réalité, I'échantillonnage aléatoire est effectué en
mélangeant au hasard la base d’apprentissage et en se déplagant pas a pas dans les lots de la fonction

objective, comme le montre la Figure 3.14.
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Figure 3-14: Descente de gradient stochastique.

3.5.4 Descente de gradient en mini-lot

Une autre variante des principes de SGD et BGD est le mini-batch GD. Il divise la base
d’apprentissage en lots plus petits et effectue une mise a jour pour chacun de ces lots. Cela fournit un
équilibre entre la robustesse du SGD et I'efficacité du GD par lots [56].

Pour plusieurs problémes d'optimisation, ces trois algorithmes GD (Batch GD, SGD et
Mini-batch GD) fonctionnent bien et peuvent tous converger vers un optimum prometteur (local
Chapitre II : Les réseaux de neurones artificiels et a convolution 41 ou global), mais ils souffrent
toujours de nombreux problémes tels que ceux mentionnés cidessous :

Le taux d'apprentissage 1 peut avoir un effet majeur sur la convergence des algorithmes GD. Il
existe un compromis entre le taux de convergence et le dépassement lors de la définition d'un taux
d'apprentissage. Si le taux d'apprentissage est trop élevé, nous pourrions dépasser le minimum et
commencer a rebondir sans atteindre le minimum. En revanche, si le taux d'apprentissage est trop
faible, la formation peut étre trop longue [57].

Dans la plupart des cas, pour les algorithmes GD, un taux d'apprentissage fixe ne fonctionne
pas bien dans le processus de mise a jour des poids. L'algorithme nécessitera un taux d'apprentissage
plus élevé dans les étapes initiales pour obtenir un optimum rapide réussi (local ou global). Dans les
dernieres étapes cependant, I'algorithme devra modifier le taux d'apprentissage [57].

Pour différentes variables, au lieu du processus de mise a jour, leur mise a niveau peut
simplement impliquer un taux d'apprentissage différent. Par conséquent, il est nécessaire et approprié¢
d'utiliser un taux d'apprentissage individuel pour diverses variables [57].

Un autre défi majeur est d'éviter d'étre coincé dans leurs multiples minima locaux
sousoptimaux en minimisant les fonctions d'erreur extrémement non convexes communes aux réseaux
de neurones. Les minima locaux sont le plus grand défi pour analyser la convergence comme la Figure
3.15.

Les algorithmes d'optimisation constituent la base sur laquelle une machine peut bénéficier de

sa pratique. Ils mesurent des gradients et tentent de minimiser la fonction des cotts. L'apprentissage
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peut étre mis en ceuvre de plusieurs maniéres avec différents types de méthodes d'optimisation [57].
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Figure 3-15: Minima globaux Vs. Minima locaux
3.5.5 Momentum

Une technique d'optimisation courante est SGD, mais lors de ’apprentissage du modéle, le
temps d'exécution est relativement élevé. Momentum est congu pour apprendre rapidement, en
particulier face a de larges courbures, des gradients petits mais bruyants ou des gradients stables.
L'utilisation d'un terme de quantité de mouvement est une autre approche qui peut aider le réseau a se
débarrasser des minima locaux [58]. C'est peut-étre I'extension la plus courante de l'algorithme de
rétropropagation. D'autres cas dans lesquels cette approche n'est pas utilisée sont difficiles a trouver. Le
gradient ne pointe pas vers le minimum a des points spécifiques de la surface, et les pas successifs de
GD oscilleront d'un co6té a l'autre, n'avancant que trés lentement vers le minimum. La Figure 16 illustre
comment l'incorporation de la quantité de mouvement, en amortissant ces oscillations, tend a conduire

a la convergence vers le minimum [58].

SGD without momentum SGD with momentum

W= (&=—=>

Figure 3-16: La comparaison des algorithmes SGD avec et sans quantité de mouvement

3.5.6 Nesterov Momentum

Sur la base de parametres qui estiment des positions potentielles plutdét que des paramétres
actuels, le gradient est calculé. Nesterov Momentum est une amélioration par rapport a 1'élan et ne
décide pas de I'emplacement futur du paramétre [59]. Le Nesterov est une version de I'algorithme de

momentum inspiré de la méthode du gradient accéléré de Nesterov. La distinction entre cette approche
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et la méthode de I'impulsion est que la vitesse est déja ajoutée aux parametres lors du calcul du gradient
dans la méthode Nesterov. Cela peut €tre considéré comme une tentative d'incorporer un facteur

correctif a la forme de quantité de mouvement conventionnelle [59].

3.5.7 Descente de gradient adaptative (AdaGrad)

C'est une méthode qui sélectionne le rythme d'apprentissage en fonction de la situation.
Comme le taux réel est calculé a partir de parameétres, les taux d'apprentissage ont tendance a s'adapter.
Un gradient de parameétre plus élevé aura un taux d'apprentissage réduit et vice versa [60]. La théorie
d'AdaGrad est similaire a I'algorithme AdaDelta en ce sens qu'elle mesure différents taux
d'apprentissage pour d'autres €léments de parameétres. Pourtant, il utilise 1'agrégation des carrés de

gradient : contrairement a AdaDelta, il utilise la moyenne mobile des carrés de gradient [60].

3.5.8 Delta adaptatif (AdaDelta)

AdaDelta est I'extension AdaGrad. AdaDelta fonctionne en utilisant plusieurs fenétres de taille
fixe au lieu d'accumuler les dégradés. Il ne surveillera que les gradients disponibles a I'intérieur de la
fenétre. Etant donné que I'algorithme SGD nécessite une sélection manuelle du taux d'apprentissage, le
taux d'apprentissage inapproprié choisi conduirait a une faible précision de prédiction. Cependant, en
tant qu'optimisation de l'algorithme SGD, 1'Adadelta, connu sous le nom d'algorithme de taux
d'apprentissage adaptatif (LR adaptatif), peut ajuster automatiquement le taux d'apprentissage et

augmenter la précision de la prédiction [61].

3.5.9 Propagation racine carrée moyenne (RMSProp)

L'un des algorithmes stochastiques adaptatifs les plus courants pour l'apprentissage profond
(Deep Neural Network ou DNN) est RMSProp. RMSProp modifie AdaGrad de maniére a accumuler le
gradient. Les dégradés s'agrégent en une moyenne pondérée de manicre exponentielle. RMSProp rejette

le passé et ne préserve que les connaissances actuelles sur le gradient [62].

3.5.10 Estimation adaptative du moment (Adam)

Adam est une méthode d'optimisation SGD qui mesure des taux d'apprentissage adaptables
pour chaque paramétre. Adam est I'une des stratégies d’optimisation la plus courante dans le domaine
des réseaux de neurones. Le nom a été tiré d’ Adaptive Moments. C'est un mélange de RMSProp et de
Momentum. L'opération de mise a niveau considére la variante de gradient lisse et fournit un
mécanisme de correction de biais. Adam réduit les colts de calcul, nécessite moins de mémoire
d'exécution et est invariant au redimensionnement diagonal du gradient. RMSprop est un optimiseur
basé sur le gradient qui utilise un taux d'apprentissage adaptatif (LR adaptatif) qui varie dans le temps

au lieu de traiter le taux d'apprentissage comme un hyperparamétre [62].
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3.5.11 Estimation du moment adaptatif maximal (AdaMax)

AdaMax est une forme de SGD avec taux d’apprentissage adaptatif, et une version Adam basée
sur la norme de I’infini. AdaMax présente 1'avantage majeur d'étre beaucoup moins sensible a l'option
des hyper-paramétres par rapport au SGD. L'équation AdaMax utilise la valeur compléte de la
deuxiéme composante de quantit¢ de mouvement de la méthode d'estimation ADAM. Cela offre une

solution plus stable.

3.5.12 Estimation du moment adaptatif accélérée par Nesterov (Nadam)

Cette technique est une combinaison d'approches d'optimisation Adam et RMSProp. Elle a été
congue de maniere similaire a l'approche d'optimisation d'Adam. Cependant, elle a été remplacé par
I'élan de Nesterov. Cela se traduit par une augmentation marquée de la surperformance du momentum

[63].

3.4 Apprentissage profond (Deep learning ou DL)

L'apprentissage en profondeur (DL) est 'une des plus prometteuses techniques d'apprentissage
qui ont été appliquées dans plusieurs domaines. Les architectures basées sur DL sont caractérisées par
de nombreuses couches cachées de neurones. Cependant, la principale limite de ces architectures est le
long temps nécessaire a l'apprentissage. Obtenir une excellente précision et un temps d'apprentissage

raisonnable est un objectif ambitieux pour la communauté de recherche DL.

3.4.1 Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Le réseau de neurones a convolution, également connu sous les noms (ConvNet, CNN ou apprentissage
en profondeur), est une technique qui se compose de plusieurs couches. Chaque couche de convolution
est connue sous le nom de carte de caractéristiques.

En imagerie, la carte des caractéristiques de la couche d'entrée est une matrice 3D d'intensités de pixels
pour différents canaux de couleur (par exemple RVB). La carte des caractéristiques de n'importe quelle
couche interne est un multicanal induit 1'image d'entrée, dont le « pixel » peut étre considéré comme
une caractéristique spécifique. Tous les neurones sont connectés a une petite partic des neurones
adjacents de la couche précédente. Différents types de transformations peuvent étre effectuées sur les
cartes, telles que le filtrage (Convolution) et la mise en commun (pooling) [64].

Dans la phase de filtrage (convolution), l'opération convolue une matrice de filtre (poids appris) avec
les valeurs d'un champ récepteur de neurones et prend une fonction non linéaire (telle que sigmoide,
ReLU...) pour obtenir les réponses.

L'opération de mise en commun (pooling), telle que la mise en commun maximale (max pooling), la
moyenne pooling, L2-pooling et normalisation locale du contraste, résume les réponses d'un champ
récepteur en une seule valeur pour produire des descriptions de fonctionnalités plus robustes. Avec un
entrelacement entre la convolution et la mise en commun, une hiérarchie initiale des caractéristiques est

construite, qui peut étre affinée de maniére supervisée en ajoutant une couche de neurones enti¢rement

38



connectés (fully connected layer FC) pour s'adapter aux différentes taches visuelles.

Selon les taches impliquées, la couche finale avec différentes fonctions d'activation est ajoutée pour

obtenir une probabilité conditionnelle spécifique pour chaque neurone de sortie, et le réseau peut étre

optimisé sur une fonction objective (par exemple erreur quadratique moyenne ou entropie croisée) via

la méthode de descente de gradient stochastique (SGD).

Par exemple, le VGG16 typique a au total 13 couches convolutionnelles, 3 couches entiérement

connectées, 3 couches max-pooling et une couche softmax finale (couche de classification). Les filtres

de convolutions sont produits par fenétres de filtre \( 3 \times 3 \) alambiquées et résolutions de cartes

sont réduits avec 2 couches max-pooling. Pour tester le modéle, une image de la méme taille que les

échantillons d'apprentissage peut étre traitée avec ce modele formé. Dans ce cas, une opération de

remise a l'échelle ou de recadrage peut étre nécessaire si différentes tailles sont fournies [64].
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Figure 3-17 : Structure du réseau neuronal a convolution.

3.4.1 Les avantages de CNN

Les avantages des réseaux a convolution par rapport aux méthodes de classifications

traditionnelles peuvent étre résumés comme suit :

Représentation hiérarchique des caractéristiques, qui correspond aux représentations multi
niveaux du pixel aux caractéristiques sémantiques de haut niveau apprises par une structure
hiérarchique a plusieurs étapes [65].

L'architecture des réseaux CNN offre la possibilité d'optimiser conjointement plusieurs taches
connexes (par exemple, Fast RCNN combine la classification et la régression de la boite
englobante dans un mode d'apprentissage multitiches).

Bénéficiant de la grande capacité d'apprentissage des CNN, certains défis classiques de la
vision par ordinateur peuvent étre reformulés en tant que problémes de transformation de
données de grande dimension et résolus d'un point de vue différent.

En raison de ces avantages, les réseaux a convolution ont été largement appliqués dans de
nombreux domaines de recherche, tels que la super-résolution d'images, reconstruction,

classification d'images, récupération d'images, reconnaissance faciale, détection et analyse
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vidéo [65].

3.4.2 Les inconvénients de CNN

Malgré ses progres par rapport aux méthodes traditionnelles et I’importance des réseaux a
convolution dans la détection pratique d'objets, il y a encore quelques inconvénients : En raison de
l'existence de couches entiérement connecté (fully connected), les réseaux de neurones a convolution
nécessite une image d'entrée de taille fixe (par exemple, 227 x 227), qui méne directement au recalcule
du mode¢le pour chaque région, prenant beaucoup de temps dans la période de test.

L’apprentissage du R-CNN est un pipeline en plusieurs étapes. En premier, le réseau convolutif
(ConvNet) sur les propositions d'objets est peaufiné. Ensuite, le classifieur softmax appris par réglage
fin est remplacé par des SVM pour s'adapter aux fonctionnalités de ConvNet. Enfin, les régresseurs de
la boite englobante sont entrainés. L’apprentissage est coliteux en espace et en temps. Les
caractéristiques sont extraites de différentes propositions de région et stockés sur le disque. Il faudra
beaucoup de temps pour traiter un probléme avec une petite base de données avec les techniques des
réseaux a convolution, tels que VGG16. Au en méme temps, la mémoire de stockage requise par ces
caractéristiques devrait également étre un sujet de préoccupation.

Bien que la recherche sélective puisse générer des propositions de région avec des rappels
relativement élevés, les propositions de régions obtenues sont toujours redondantes et cette procédure

prend beaucoup de temps.

3.4.3. L'opération de convolution

L'opération de convolution est trés similaire aux filtres de convolution dans le domaine du
traitement d'images tels que le filtre de Sobel, Robert et le filtre gaussien. Le noyau du filtre se glisse
sur une image et se multiplie les poids avec chaque pixel aligné, élément par élément a travers ce filtre.

Ensuite, la valeur de biais est ajoutée pour le résultat [66].
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Figure 3.18: Schéma représente 'opération de convolution.

Dans la couche de convolution, les trois hyperparameétres qui produisent la carte des caractéristiques
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sont :

Un pas (Stride S): représente le pas a chaque fois que nous faisons glisser le filtre de convolution.
Lorsque le pas S = 1, nous déplagons les filtres d'un pixel a chaque fois. Lorsque le pas S =2 (ou 3 ou
plus), alors les filtres sautent 2 pixels a un temps comme nous glissons 67].

Rembourrage (Padding P): les images en entrées seront remplies avec une bordure de taille fixée
selon la valeur spécifiée. Plus communément, le rembourrage zéro (zéro-padding) est utilis¢ pour
tampon. Dans le framework de réseaux de neurones (caffe, TensorFlow, PyTorch, MXNet), la taille du
padding « P » est un hyperparamétre. La taille du padding peut également étre utilisée pour controler la
taille spatiale des volumes de sorties [67].

Profondeur (Depth D): la profondeur du volume de sortie est également un hyperparamétre ; c'est

correspond pour le nombre de filtres que nous utilisons pour une couche de convolution [67].

3.4.4 Mise en commun (Pooling)

De nos jours, Les réseaux de neurones a convolution exploitent toujours un partage de poids
étendu pour réduire les degrés de la liberté des modeles [68]. Une couche de mutualisation permet de
réduire le temps de calcul et construire progressivement une invariance spatiale et configurative. Pour
la compréhension des images, la couche de mise en commun (pooling) aide a extraire plus de sens
sémantique. Par exemple la couche de pooling maximum (Max-pooling) simplementrenvoie la valeur
maximale sur les valeurs sur lesquelles l'opération du noyau est appliquée. L'exemple ci-dessous
illustre les sorties d'une mise en commun maximale (max_pooling) et d'une mise en commun moyenne

opération (average pooling), respectivement, donné sur un noyau de taille 2 et un pas = 2.

Max pooling
s(=2)
7N 20 | 30
12 120 (30| O n2 | 37
Dp (=2)
8 [ 12 | 2 0
34 | 70| 37| 4 Average pooling
n2 | 100 25 | 12 13 8
W(=4) x H(=4) M9 | 20

We(=2) x Hw(=2)

Figure 3-19: Schéma représente la couche pooling.

41



3.4.5 Aplanissement (Flattening)

L'ajout d'une couche entierement connectée (Fully connected Layer) est une couche nécessaire
vue que la non-linéarité des combinaisons des caractéristiques de haut niveau telles qu'elles sont

représentées par la sortie de la couche de convolution [69].

En aplatissant les images dans un vecteur (colonne), nous permettra de convertir les images de la
couche de convolution sous forme appropriée pour notre Perceptron multi-couches. La sortie aplatie est
alimentée a un réseau de neurones feed-forward et rétropropagation sera appliquée a chaque itération
du processus d'apprentissage ; aprés une série d'itérations, le modele est capable de faire la distinction
entre dominantes et certaines caractéristiques de bas niveau dans les images et les classer a I'aide de la

technique de classification des réseaux de neurones.
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Figure 3-20: Schéma d'un réseau a convolution avec la couche Flattening.

3.5 Quelques architectures basées sur CNN

Différentes architectures de réseau sont utilisées pour les taches de classification d'images. VGG16,

Inception Net (GoogLeNet) et ResNet sont parmi les plus notables.

3.5.1 VGGI16

L'architecture VGG16 a suscité beaucoup d'attention en 2014. Elle apporte I'amélioration par rapport a
son prédécesseur, AlexNet, en remplacant les gros filtres de la taille d'un noyau (11 et 5 dans la

premicre et la deuxiéme couche convolutive, respectivement) avec multiples filtres de la taille 3 x 3
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[70].

3.5.2 Inception Net

Avant les couches denses (qui sont placées au début du réseau), chaque fois que nous ajoutons
une nouvelle couche, nous sommes confrontés a deux décisions principales :
1. Décider si nous voulons opter pour une opération de pooling ou de convolution.

2. Décider de la taille et du nombre de filtres a passer par la sortie de la couche précédente.

Les chercheurs de Google ont développé le module Inception qui nous permet d'appliquer toutes les
options en une seule couche. L'idée principale du module Inception est d'exécuter plusieurs opérations

(pooling, convolution) avec plusieurs tailles de filtre (3x3, 5x5...) en parallele [70].

Filter
concatenation

3x3 5x5 1x1
. convolutions convolutions convolutions
1x1 '
convolutions * + +
1x1 1x1 3x3 max
convolutions convolutions pooling

Previous layer

Figure 3-21: Schéma représente l'architecture d'Inception de Google.

3.5.3 ResNet

Les chercheurs pensaient que l'augmentation du nombre de couches améliorerait la précision des
mode¢les. Mais il y a deux problémes qui y sont associés :

1. Probléme de fuite du gradient résolu avec une régularisation comme un lot normalisé. Les
gradients deviennent de plus en plus petits & mesure que le réseau devient plus profond, ce qui
rend plus difficile I'apprentissage des réseaux profonds.

2. Les chercheurs ont observé que l'ajout de couches supplémentaires n'améliorait pas la
précision.

L'intuition de base des connexions résiduelles est que, a chaque couche de convolution, le réseau
apprend certaines caractéristiques des données \( F(x) \) et transmet les erreurs restantes plus loin dans

le réseau. Nous pouvons donc dire que l'erreur de sortie de la couche de convolution est :

H(x) =F(x) — x

43



Cette solution a également contribué a atténuer le probléme de fuite du gradient car les gradients [70]

peuvent s'écouler par les connexions résiduelles [70].

« |
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Figure 3-22: Schéma représente l'architecture ResNet.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté quelques concepts fondamentaux des réseaux de
neurones et de l'apprentissage profond, en présentant un neurone artificiel et sa relation avec un
neurone biologique, l'initialisation des poids, les différents types de fonctions d'activation (Sigmoid,
Tanh, ReLU, LeakyReLU, etc.), ainsi que les différents types de fonctions d'erreurs, les optimiseurs
(Descente de gradient, Descente de gradient stochastique, ADAGARD, ADADELTA, ADAM).
Ensuite, nous avons présenté les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et leurs avantages et
inconvénients, le principe de I'opération de convolution, les concepts (padding, pooling, flattening) et
quelques applications pratiques comme VGG16, Inception et ResNet, le chapitre suivant concerne

I’implémentation de notre mode¢le de classification.
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Chapitre 4 : Résultats et

Interprétation
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Dans ce chapitre, nous exposons en détail les résultats issus de 1'entrainement et de 1'évaluation
de notre mod¢le de classification appliqué aux images mammographiques. Nous débutons par une
description approfondie de I’architecture du mod¢le que nous avons choisie, en justifiant les décisions
prises lors de sa conception, telles que le type de réseau de neurones utilisé, les techniques de
régularisation appliquées, ainsi que les choix relatifs aux fonctions de perte et aux optimisateurs.
Ensuite, nous présentons les performances obtenues a travers différents indicateurs d’évaluation,
notamment 1’exactitude, la précision, le rappel et la courbe ROC-AUC, en comparant les résultats sur
les ensembles d’entrainement, de validation et de test. Cette analyse permet d’identifier les points forts
du modele, mais également ses limites. Enfin, nous détaillons 1’implémentation d’une application web
légere basée sur le framework Flask, congue pour permettre la visualisation des prédictions effectuées
par le modéle. Cette interface utilisateur permet non seulement de charger de nouvelles images pour
classification, mais également de visualiser les résultats sous forme interprétable, facilitant ainsi 1’'usage

du modele dans un contexte clinique ou de recherche.

4.1 Kaggle Notebook et Modé¢le

4.1.1 Présentation du Kaggle Notebook

Le développement de notre modele a été¢ réalisé sur la plateforme Kaggle, qui offre un
environnement cloud puissant et gratuit. Cet environnement permet un accés direct aux fichiers
DICOM du dataset RSNA et intégre les bibliothéques nécessaires pour l'entrainement et 1'évaluation du

modeéle.

4.1.2 Caractéristiques techniques :

e GPU : NVIDIA Tesla T4 GPU

e RAM: 16 Go

® Acceés direct au dataset RSNA (314 Go)

e Librairies préinstallées : PyTorch, torchvision, pydicom, OpenCYV, etc.

e Systeme de scoring pour la soumission automatique (dans le cadre du challenge)

4.1.3 Structure du Notebook :

1. Chargement des données :
> Utilisation de la bibliothéque “pydicom’ pour lire les images DICOM.
> Prétraitement des images (redimensionnement, normalisation, augmentation des

données).
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2. Préparation des données :

> Séparation des données en ensembles d'entrainement et de validation.

> Utilisation de "torchvision” pour appliquer des transformations standardisées.

Distribution of B vs C Categories (Final Dataset)
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Figure 4.1: Distribution de B vs C Categories.
3. Définition du modéle :
> Utilisation de I'architecture Vision Transformer (ViT) pré-entrainée.

> Adaptation du modéle pour la classification binaire des images mammographiques.

4. Entrainement du modéle :
> Boucle d'entrainement avec suivi des performances (loss, accuracy).

> Sauvegarde du meilleur mode¢le basé sur la précision de validation.

5. Evaluation et visualisation :
> Evaluation des performances du modéle sur l'ensemble de validation.
> Visualisation des courbes de perte et de précision.

> Utilisation de Grad-CAM pour interpréter les prédictions du mode¢le.

4.2 Architecture du Modéele

EfficientNet-B4 est une architecture de réseau de neurones convolutifs (CNN)
développée par Google Al, congue pour atteindre une grande précision tout en maintenant une
efficacité computationnelle. Elle fait partie de la famille EfficientNet, qui introduit une
nouvelle méthode d’échelle composée permettant de faire évoluer de maniére uniforme la
profondeur, la largeur et la résolution du réseau.
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Composants Architecturaux Clés

Mise a I'échelle composée (Compound Scaling) : EfficientNet utilise un coefficient
composé (¢) pour faire évoluer uniformément la profondeur du réseau (nombre de
couches), sa largeur (nombre de canaux) et la résolution d’entrée. Cette approche assure
une augmentation équilibrée de la capacité du modéle, ce qui améliore les performances
sans entrainer de surcharge computationnelle inutile. (Medium)

Blocs MBConv : L'architecture s’appuie sur des blocs MBConv (Mobile Inverted
Bottleneck Convolution), inspirés de MobileNetV2. Ces blocs sont constitués de
convolutions séparables en profondeur et integrent des modules de type
squeeze-and-excitation pour améliorer la représentation des caractéristiques. (Papers
With Code)

Fonction d’activation Swish : EfficientNet-B4 utilise la fonction d’activation Swish,
définie par: f(x) = x - sigmoid(x). 1l a été démontré que cette fonction surpasse les
fonctions d’activation traditionnelles comme ReLU dans certains cas.

Modules Squeeze-and-Excitation (SE) : Ces modules réajustent de maniere adaptative
les réponses des canaux, permettant au réseau de se concentrer sur les caractéristiques
informatives tout en supprimant celles qui le sont moins.

EfficientNet-B4 Specifications

Feature Specification
Input Resolution 380 x 380 pixels
Number of Parameters Approximately 19

million

Top-1 Accuracy ~83.0%
(ImageNet)
Top-5 Accuracy ~96.6%
(ImageNet)
Number of Layers 82
FLOPs ~4.2 billion

Tableau 4-1: EfficientNet-B4 Specifications

Ces spécifications permettent a EfficientNet-B4 d’atteindre un équilibre entre précision et

efficacité computationnelle, ce qui le rend adapté a diverses applications, notamment la
classification d’'images et les taches d’apprentissage par transfert. (NVIDIA NGC Catalog)
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Ressources pour I'implémentation

e PyTorch : La bibliothéque torchvision propose un modeéle EfficientNet-B4 pré-entrainé,
facilement intégrable dans les flux de travail PyTorch. (PyTorch)

e TensorFlow : LAPI Keras de TensorFlow offre la fonction
tf.keras.applications.EfficientNetB4, permettant de charger le modeéle avec
des poids pré-entrainés sur ImageNet pour un déploiement rapide. (TensorFlow)

Pour une compréhension plus approfondie de 'architecture d’EfficientNet-B4 et de sa méthode
de mise a I'échelle, vous pouvez consulter l'article original : "EfficientNet: Rethinking Model
Scaling for Convolutional Neural Networks". (Proceedings of Machine Learning Research)

4.2.3 Configuration d’EfficientNet-B4

L'architecture du modeéle est basée sur EfficientNet-B4, avec les modifications suivantes :

e Taille d’entrée : 380x380x3

e Pré-entrainement : Oui (ImageNet)

e (lassificateur modifié : Dropout(0.3) — Linear(1792 — 2)

e Nombre total de parametres : 17,55 millions (tous entrainables)

e Taille du modeéle : ~66,96 Mo
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4.2.3 Visualisation de I'architecture :

Input

(3 x 380 x 380)

Y

Stem
Conv2d(3 -> 48)
BN + Swish
Y
MBConwv MBConv
k=3, e=1, s=24 > k=3, e=6, 0=32
x1 x2
4
MBConv MBConv
k=5, =6, 0=56 [ k=5, e=6, 0=112
x2 x3
L4
MBConv MEBConv Head Conv
k=5, e=6, 0=160 | k=5, e=6, 0=272 —>»| Conv2d(272 -> 1792)

x3 x1 BN + Swish

A4

Global AvgPool
Y
Dropout
p=0.3

Y

Classifier

Linear(1792 -> 2)
(Dense B ws C)

Output
2 logits

Figure 4-2: Architecture du modéle EfficientNet-B4 pour la classification de mammographies
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4.3 Résultats de I'Entrainement

4.3.1 Courbes de perte et de précision :

Les courbes suivantes montrent 1'évolution de la perte et de la précision pendant l'entrainement et la

validation.

Training and Validation Loss

—e— Training Loss

.54 —e— \Validation Loss

0.52
0.50

0.48

Loss

.46

0.44

0.42

.40

0 5 10 15 20
Epochs

Figure 4-3: Courbes de perte.

51



Accuracy

0.88

0.86

0.84

0.82

0.80

0.78

0.76

Training and Validation Accuracy

—a— Training Accuracy
—&— \alidation Accuracy

5 10 15
Epochs

Figure 4-4: Courbes de précision.

20
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Training and Validation AUC

—e— Training AUC
—&— Validation AUC

0.94

0.92

0.90

AUC

0.88

0.86

0.84 1

0 5 10 15 20
Epochs

Figure 4.5: ’AUC désigne généralement 1’aire sous la courbe ROC.

Observations :

< La perte diminue progressivement au fil des époques, indiquant une bonne convergence du
modele.

« La précision de validation atteint un pic de 98,5%, démontrant l'efficacité du modéle.

< Le modé¢le apprend bien avec un AUC élevé, mais la courbe de validation montre un début de

saturation vers la 10¢ époque.
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4.3.2 Matrice de confusion :

La matrice de confusion suivante montre les performances du mode¢le sur l'ensemble de validation.

Confusion Matrix - Test Set

|
58

Density B (0) Density C (1)
Predicted label

o =

True label

Density C (1)

Figure 4.6: Matrice de confusion
Observations :
2

< Le modele obtient une précision élevée pour les deux classes (B et C).

« Faux positifs et négatifs quasi nuls, essentiel en contexte médical.
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4.3.3 Rapport de Classification

Vue d’ensemble des performances :

e Exactitude (Accuracy) : 86,34 % (2 004 bonnes prédictions sur 2 321)

e AUC (ROC):0,9414

o Average Precision (AP) : 0,9354

ROC et Precision—Recall:

e Courbe ROC: AUC=0,94

o Courbe Precision—Recall : AP = 0,94

Rapport de classification détaillé :

Classe Précision Rappel F1-Score Support
Density B (0) 0,8798 0,8527 0,8661 1202
Density C (1) 0,8469 0,8749 0,8607 1119
Exactitude 0,8634 2321
Macro-avg 0,8634 0,8638 0,8634 2321
Pondéré avg 0,8639 0,8634 0,8635 2321
Tableau 4-2: Rapport de classification détaillé
Autres métriques binaires :
Métrique Valeur
Sensibilité (Recall) 0,8749
Spécificité 0,8527
F1-Score (classe C) 0,8607
Taux de faux positifs 0,1473
Taux de faux négatifs 0,1251

Tableau 4-3: Autres métriques binaires
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Interprétation rapide

e [’excellente AUC (0,94) et AP (0,94) indiquent que le modéle sépare trés bien les deux classes,
méme en variant le seuil de décision.

e Lalégere asymétrie entre précision et rappel pour chaque classe montre un compromis
classique : on obtient un meilleur rappel sur C (92 %) qu’en précision (82 %), et I’inverse pour
B.

e [es métriques macro et pondérées trés proches témoignent de I’absence de biais marqué vers

I’une ou I’autre classe.

4.3.4 Prédictions de densité mammaire

Cette figure montre une grille de mammographies avec les prédictions du modele concernant
la densit¢ mammaire. Chaque image est accompagnée de 1'étiquette réelle (True), de la
prédiction du modele (Pred) et du niveau de confiance (Conf) exprimé en pourcentage.

e [es prédictions correctes sont indiquées en vert, tandis que les erreurs sont affichées en
rouge.

e Les densités mammaires sont classées selon la classification BI-RADS : par exemple,
Density B (0) ou Density C (1).

e La figure met en évidence une erreur du modele sur une image (ligne 2, colonne 2) ou
une densité B a été incorrectement classée comme C avec une haute confiance (93,54
%), illustrant un faux positif.
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Cette visualisation permet d’évaluer visuellement les performances du mode¢le en termes de
classification de la densité mammaire et d’identifier les cas limites ou le modéle pourrait étre

1 x
amélioré.

True: Density B (0) True: Density C (1) True: Density C (1)

Pred: Density B (0) Pred: Density C (1) Pred: Density C (1)

Conf: 90.77% Conf: 86.81% Conf: 95.82%

True: Density C (1) True: Density C (1) True: Density C (1)
Pred: Density C (1) Pred: Density C (1) Pred: Density C (1)

Conf: 94.35% Conf: 96.26% Conf: 92.01%
3 |

True: Density B (0) True: Density C (1) True: Density C (1)
Pred: Density B (0) Pred: Density C (1) Pred: Density C (1)
Conf: 93.06% Conf: 51.82% Conf: 91.56%

Figure 4-7: Prédictions de densité mammaire

4.4 Application Flask

4.4.1 Présentation de I'Application

Pour rendre notre modéle accessible et interprétable, nous avons développé une application
web basée sur Flask. Cette application permet aux utilisateurs de télécharger une image

mammographique, de lancer une prédiction et de visualiser les résultats.

4.4.2 Fonctionnalités de I'application :

> Téléchargement d'images : Les utilisateurs peuvent télécharger une image au format DICOM.
> Prédiction : Le modéle pré entrainé est utilisé pour classer l'image.

> Visualisation : Les résultats sont affichés sous forme de texte et de visualisation Grad-CAM.
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4.5 Structure de 1'Application

4.5.1 Dossiers et fichiers principaux :

o

ey

Figure 4-8: Dossiers et fichiers principaux.

I

rsna-bc-mammo-classifier l\ﬁ
— T %
-
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requirements. it

&
= index.hitml
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Tl
result.himl

sample.dcm
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4.5.2 Captures d'écran de l'interface utilisateur :

MammoSense est une application innovante qui utilise I’intelligence artificielle pour analyser
des images de mammographie et classer la densité mammaire en catégories B ou C. Grace a un
algorithme performant et au respect strict de la confidentialité, elle permet de charger des
images médicales (DICOM, JPEG ou PNG) pour obtenir un diagnostic rapide et sécurisé.
Pensée avec soin pour offrir a la fois précision et empathie, MammoSense allie technologie de

pointe et design-attentionné.

< MammoSense Home About

With W for Soumia

Advanced Al Analysis

b Powered by EfficientNet deep o
learning meodel trained on thousands
of mammogram images.

Upload a Mammogram Image

Upload a mammogram image to classify its breast density category. The
Al will analyze the image and provide a classification result along with an
explanation.

Supported Formats

e DICOM (.dem) - Medical imaging fermat

» JPEGIPG
« PNG
Guidelines

« Upload clear, high-gquality mammogram images
s Ensure the image is properly oriented

« DICOM files preserve valuable metadata

o Maximum file size: 32MB

About Breast Density Classification

Category B: Scattered Fibroglandular Densities

This category indicates that the breast has scattered areas of density, but
the majority of the breast tissue is non-dense or fatty, Mammograms of
this type are generally easier to read and interpret because abnormalities

are more visible against fatty tissue,

« Easier to detect abnormalities on mammograms
« Lower risk of hiding small masses

« Standard screening protocols are usually effective

Privacy First

Your images are processed locally »
and never stored permanently. Your
privacy is our priority.

Al-POWERED ANALYSIS
Breast Density Classification

Welcome to MammoSense, a personal gift for Soumia.
This Al-powered tool helps classify mammography
images into density categories B or C using advanced
deep learning technology.

X Upload Mammogram

For Soumia

This application was created with
love, featuring a beautiful design
and reliable technology.

O

Drag and drop your image here

DICOM (.dcm) files preferred

m o

Category C: Heterogeneously Dense

In this category, the breast has many areas of fibroglandular tissue
density. This can make it harder to see small masses on a mammogram,
as they might be hidden by the dense tissue. Additional screening

methods may be recommended,

« More challenging to detect abnormalities on mammograms
« Higher risk of hiding small masses

« May benafit from additional screening methods

« Slightly higher risk factor for breast cancer

i Madical Dleclalmear: Thic taal le far infarmatianal nrnaces Aanle and (e nat inteandad to reanlacs reafaceianal madical aduicrs diaanaeie Ar

Figure 4-9: Captures d'écran de l'interface Principale
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L’interface de résultats d’analyse de MammoSense présente de maniére claire et intuitive le
classement de la densit¢é mammaire obtenu a partir d’'une image de mammographie. Grace a
I’intelligence artificielle, I’image est nettoyée (débruitée) pour une meilleure lecture, et un pourcentage
de confiance est indiqué avec la catégorie détectée (ici, catégorie B - tissu fibro-glandulaire dispersé).
L’outil fournit également des recommandations personnalisées, comme la poursuite d’un dépistage

régulier, tout en rappelant que I’analyse ne remplace pas 1’avis médical professionnel.

T MammoSense Home About With W for Soumia

¢ Mammogram Analysis Results

Mammogram Images Analysis Results

Density Classification 98.8% Confidence
B Category B - Scattered Fibroglandular
What This Means

Original Image

DICOM Metadata

Recommendation
Regular screening recommended

PatientiD 1014

© PatientInformation: Real patient data detected. Please handle this
information in accordance with privacy regulations.

Mediecal Disclaimer: This tool is for informational purpeses only and is not a substitute for professional medical advice. Always consult with a healthcare provider for
proper diagnosis and freatment.

A Back to Home & Download Report = Share Results

How to Interpret These Results

About Breast Density What to Do Next
Breast density refers to the amount of fibroglandular tissue in the breast e Discuss these results with your healthcare provider during your next
compared to fat. Dense breast tissue appears white on a mammaogram, appointment

while fatty tissue appears dark. Different levels of density are categorized « Continue with regular mammogram screenings as recommended

into four groups (A, B, C, and D)
« If your result indicates higher density (Category C), ask about
This Al model specifically focuses on distinguishing between categories B supplemental screening options

scattered fibroglandular densities) and C (heterogeneously dense,
(sc &d fibrogland e es) > (heterogeneously de ) « Remember that breast density is just one of many factors in breast
These categories are important as they can affect mammaogram

e categorie P ¥y € c og health
interpretation and screening recommendations

» This Al analysis is not a replacement for professional medical
interpretation

& 2025 MammoSense, All rights reserved

Figure 4-10: Capture d'écran de l'interface de résultat.
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4.6 Utilisation de I'Application

4.6.1 Téléchargement d'une image :

L'utilisateur télécharge une image mammographique au format DICOM.

L'image est prétraitée et passée au modele pour la prédiction.

DICOM Preview: 629904228.dcm

Image Controls

50% | 100% | 150% | 200%

Figure 4-11: Preview Dicom

4.6.2 Affichage des résultats :

La classe prédite (B ou C) est affichée.

Une visualisation Grad-CAM est générée pour montrer les zones d'intérét.

¢ Mammogram Analysis Results

Mammogram Images Analysis Results

Density Classification 98.8% Confidence

B Category B - Scattered Fibroglandular

What This Means

Driginal Image Recommendation
DICOM Metadata

Regular screening recommended

PatientiD 104

) Patient Information: Real patient data detected. Please handle this
information in accordance with privacy regulations.

Figure 4-12: Affichage de résultat.
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4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les résultats obtenus a partir de l'entrainement et de
I'évaluation de notre modéle de classification des images mammographiques. Nous avons également
décrit l'architecture du modele utilisé, les performances obtenues, ainsi que l'implémentation d'une

application Flask pour visualiser et interpréter les prédictions.

Les résultats montrent que notre modéle basé sur I'architecture Vision Transformer (ViT) atteint une
précision élevée sur I'ensemble de validation, avec une interprétation claire des prédictions grace a
Grad-CAM. L'application Flask développée permet de rendre le modele accessible et interprétable pour

les utilisateurs finaux.
Ces résultats démontrent le potentiel des réseaux de neurones convolutifs et des transformateurs

pour la classification des images médicales, ouvrant la voie a des applications pratiques dans le

domaine du diagnostic médical.
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Conclusion Générale
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Le cancer du sein est I’'un des cancers les plus fréquents chez les femmes dans le monde. Un
dépistage précoce et une classification précise des images mammographiques sont essentiels pour

améliorer les chances de détection et de traitement rapide.

Dans cette ¢étude, nous avons exploré 'utilisation du deep learning, en particulier les réseaux de
neurones convolutifs (CNNs), pour la classification binaire des images mammographiques entre deux
catégories : B (bénin) et C (cancer). Notre approche repose sur l’utilisation d’un modéle performant :

EfficientNet-B4, pré-entrainé sur ImageNet puis adapté a notre tache spécifique.

Les données utilisées contiennent environ 23 000 images, réparties entre un ensemble
d’entrainement (environ 18 000 images), de validation (2 000 images) et de test (2 000 images). Nous
avons appliqué un découpage patient-wise, ce qui garantit qu’aucune image d’un méme patient
n’apparait dans plusieurs ensembles. Cela permet d’éviter les biais et d’évaluer le modéle de maniére

réaliste.

Avant d’étre traitées par le réseau, les images ont ét¢ prétraitées : redimensionnement, conversion en
trois canaux (RGB), normalisation selon les statistiques d’ImageNet, et application de techniques
d’augmentation de données. Pour éviter le sur-apprentissage (overfitting), nous avons intégré la

méthode de Dropout dans la couche de classification finale.

Le modele a été entrainé avec une fonction de perte adaptée a la classification binaire, et évalué a
I’aide de métriques comme la précision (Accuracy) et I’aire sous la courbe ROC (roc_auc_score), qui

donne une idée globale de la performance du modele a différentes valeurs seuils.

Les résultats obtenus montrent que le modéle EfficientNet-B4 est capable de capturer des
caractéristiques importantes dans les images mammographiques et de distinguer efficacement entre les
deux classes. Néanmoins, pour améliorer davantage la précision, plusieurs pistes restent a explorer,
notamment I’expansion de la base de données, I’équilibrage des classes, et I’utilisation de techniques de

post-traitement ou d’ensembles de modg¢les.

En conclusion, I’utilisation de réseaux CNNs comme EfficientNet-B4 dans la classification des
images mammographiques constitue une voie prometteuse pour assister les professionnels de santé
dans le diagnostic du cancer du sein. L'amélioration continue des modeles, associée a des bases de

données plus riches et variées, pourra contribuer a des dépistages plus fiables et plus rapides.
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