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Résumé

Au cours des derniéres années, on a observé une augmentation notable du nombre de
patients souffrant de tumeurs cérébrales, les plagant au dixieme rang des tumeurs les plus
fréquentes chez I'homme. Bien que l'imagerie par résonance magnétique soit une méthode
efficace pour représenter avec précision la structure cérébrale, elle présente néanmoins
plusieurs inconvénients, tels qu'une résolution spatiale insuffisante, une inhomogénéité et un
contraste limité, rendant ainsi la segmentation des images IRM plus complexe, notamment
lors de la segmentation manuelle, qui est chronophage et sujette a des erreurs. Dans ce
contexte, les applications biomédicales de l'intelligence artificielle, de l'apprentissage
automatique et de l'apprentissage profond ont récemment suscité l'intérét des chercheurs
grace a l'implémentation de systémes de diagnostic assisté par ordinateur (CAD). Les réseaux
de neurones convolutifs (CNN) et I’architecture U-Net sont les principales architectures
investiguées dans ce travail cela est justifié par leurs capacités d'adaptation a la classification

et a la possibilité de réaliser une segmentation sémantique des images 2D ou 3D.

Notre méthode a non seulement permis d'identifier la présence de tumeur dans le cerveau
avec une grande précision, mais elle a également réussi a déterminer le type de tumeur

présent dans la région d'intérét segmentée, qu'il s'agisse d'un gliome ou d'un méningiome.

En fin nous avons obtenu des résultats excellents par rapport au 3D U-NET classique et
2D U-NET traditionnelle avec amélioration dans les métriques une précision égale a 99,3%,

le moyen IoU 84.5% et +2% pour chaque dé¢ (WT, TC, ET).

Mot clés: Tumeur cérébrale, IRM, systemes CAD, Segmentation, Les réseaux de neurones

convolutifs (CNNs), U-net, Classification.
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Abstract

In recent years, there has been a notable increase in the number of patients suffering from
brain tumors, placing them as the tenth most common tumor in humans. Although magnetic
resonance imaging is an effective method for accurately representing brain structure, it
nevertheless has several drawbacks, such as insufficient spatial resolution, inhomogeneity,
and limited contrast, thus making the segmentation of MRI images more complex, especially
during manual segmentation, which is time-consuming and prone to errors. In this context,
biomedical applications of artificial intelligence, machine learning, and deep learning have
recently attracted the interest of researchers through the implementation of computer-aided
diagnosis (CAD) systems. Convolutional neural networks (CNNs) and the U-Net architecture
are the main architectures investigated in this work; this is justified by their adaptability to

classification and the possibility of performing semantic segmentation of 2D or 3D images.

Our method not only identified the presence of tumor in the brain with high accuracy, but
also successfully determined the type of tumor present in the segmented region of interest,

whether it was a glioma or a meningioma.

Finally we obtained excellent results compared to the classic 3D U-NET and traditional
2D U-NET with improvement in the metrics an accuracy equal to 99,3 %, MeanloU 84,5 %
and +2% for each dice (WT,TC,ET).

Keywords: Brain tumor, MRI, CAD systems, Segmentation, Convolutional neural

networks (CNNs), U-net, and Classification.
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Introduction generale



Introduction génerale

Le domaine de l'imagerie médicale, qui couvre un large éventail de sujets, est dirigé par
les progrés réalisés en matiére d'instrumentation, de méthodes d'acquisition, de reconstruction
d'images et de traitement du signal. Les avancées dans l'une ou l'autre de ces disciplines
contribuent toutes a I'amélioration de la recherche ou du soin clinique. Par exemple, le
progrés des méthodes d'acquisition en imagerie médicale facilite une représentation plus
précise de l'anatomie et des processus fonctionnels, tout en améliorant la précision des

marqueurs d’imagerie [1].

Simultanément, I'¢largissement et l'accessibilité de bases de données d'imagerie de taille
croissante, parfois enrichies d'annotations fournies par des spécialistes medicaux, ont stimulé
la création d'instruments applicatifs pour la classification des images et la segmentation des
structures anatomiques. L'acces a ces données a favorisé I'élaboration de techniques pour le
traitement automatique des images, notamment pour les méthodes fondées sur des réseaux de

neurones profonds [2].

En dépit de ces progres, I'optimisation des paramétres d'un réseau de neurones est régie
par des criteres de performance susceptibles d'entrainer des anomalies anatomiques, dans un
champ ou chaque choix doit étre logique. L'information médicale accumulée au fil des
décennies, notamment en anatomie humaine, n'est actuellement pas intégrée dans le
processus décisionnel d'un réseau de neurones. Néanmoins, chaque sortie devrait étre

anatomiquement crédible avant d'étre considérée comme précise.

Durant ce travail, nous avons élaboré des techniques avant-gardistes basées sur une vision
locale du systeme de diagnostic intégrant la nouvelle structure U-Net au sein de réseaux de
neurones profonds, afin de segmenter les structures cérébrales en IRM. Les informations
acquises a partir des données peuvent étre intégrees en tant que données additionnelles du
modeéle, ou bien sous forme de restrictions imposées sur les parametres des modeles durant la

phase d'apprentissage.
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Ce mémoire s’articule autour de trois chapitres :

1.

2.

Le premier chapitre est consacré aux généralités sur I’image spécialement imagerie

médicale et ses différents types.

Le deuxiéme chapitre parle de tout qui touche a 1’apprentissage profond, ainsi une
description sur les réseaux de neurones convolutifs et I’utilisation de ce dernier dans

la classification des images médical.

Le troisieme chapitre est la partie expérimentale de la segmentation et la
classification des tumeurs cérébrales avec une architecture 3D U-NET adaptée ce
mémoire suivi par une discussion des résultats et outils que nous avons utilisés dans
notre travail. Le mémoire se termine avec une conclusion et quelques perspectives

pour des travaux futures.
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Chapitre |
Segmentation en
Imagerie médicale



Chapitre | : Segmentation en imagerie médicale

1.1 Introduction
La segmentation d'images est le processus de division d'une image en différentes zones,
les pixels d'une zone partageant des caractéristiqgues communes qui les distinguent des pixels
des zones autres. On attribue donc une étiquette pour distinguer les pixels appartenant a la
méme zone. Dans diverses applications, on associe souvent ces zones a des objets ou a des

structures anatomi ques.

Cette tache de délimitation peut étre réalisée manuellement, cependant, selon le nombre de
régions a définir, la dimension de I'image ou le type d'image, la complexité de I'annotation
peut grimper au point de nécessiter un expert formé pendant plusieurs années d'apprentissage

et d'expeérience, tout comme c'est le cas pour un radiologue.

Dans le domaine de I'imagerie médicale, l'accés a un spécialiste chevronné est
fréguemment contraint par la disponibilité de son temps et par les moyens financiers alloués

pour sa rémunération.

L'apparition de facteurs externes tels que la fatigue oculaire ou la monotonie de la tache
peut ultérieurement affecter la précision de la segmentation, ainsi que potentiellement le

diagnostic et I'intervention thérapeutique.

1.2 Image numérique
Une image numérique se compose d'une série réguliére d'éléments désignés sous le nom
de « pixels » (abréviation du terme anglais « Picture elements ») et est couramment
référencée comme une image « bitmap » (abréviation du terme anglais « bits mapped»).
L'illustration la plus habituelle consiste en une grille réguliere de points sur deux axes
perpendiculaires qui constituent une matrice, mais d'autres formats existent tels que

I'échantillonnage basé sur une structure hexagonale ou méme triangulaire.

Pour faire court, I'image numérique représente, dans sa deéfinition la plus large, toute
image qui a été obtenue, manipulée et stockee sous une forme codee que peuvent représenter

des chiffres (valeurs numériques de O et 1).

Pour participer au secteur de l'imagerie meédicale, il est essentiel de posséder des
compétences en anatomie humaine, physiologie et pathologie, ainsi que dans les methodes de

positionnement et de projection.
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1.2.1 L’imagerie médicale

Le diagnostic médical a été facilité par I’introduction de nouvelles technologies et
principalement 1’imagerie médicale et ses outils qu’ils soient électroniques ou
informatiques pour mesurer et évaluer le corps humain dans le but de détecter des

maladies au stade le plus précoce que possible.

De nos jours, I’imageriec médicale est utile tout au long du cycle de diagnostic du
dépistage jusqu’a I’évaluation [4], et elle a bénéficié de progreés technologiques rapides et

continus qui ont multiplié la puissance des machines.

Au contraire que pensent la plupart des gens, I’imagerie médicale n’est pas seulement
une photographie de Il’organe etudié mais aussi une représentation visuelle des
caractéristiques physiques ou chimiques particulieres des tissus, ce qui nécessite

I’utilisation d’un appareillage spécifique.

L’axe principal de I’imagerie médicale est I’image, c¢’est pour cela dans le domaine de
traitement d’images on doit passer par la notion de I’image médicale et I’image

numérique.

1.2.2 Définition d’une image médicale
Le terme « image » qui provient du latin « imago » fait référence a la représentation
visuelle d'un objet réalisée avec divers instruments (dessin, photographie, peinture, etc.).
L'imagerie médicale représente les variations spatiales et temporelles d'une ou plusieurs

caractéristiques physiques d'un sujet examiné [5].

Si I'on considere la variation temporelle de la caractéristique, on fait référence a I'image

dynamique, sinon c'est une image statique.

Notre recherche étant centrée sur I'imagerie cérébrale, nous allons par la suite examiner les

techniques physiques des divers procédés employés en imagerie médicale.
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1.3 Les moyens physiques des différents procédés utilisés en

Imagerie médicale

1.3.1 Radiographie (rayons-X)

L'imagerie médicale par radiographie fait appel aux rayons X pour examiner les os
(arthrose, rhumatisme, fracture, tumeur), ainsi que le thorax et I'abdomen. Pour réaliser une
imagerie par rayons X, un équipement radiologique est indispensable pour recueillir les
données de I'ensemble du corps sous divers angles. Lorsqu'un tube a rayons X génére un
faisceau de rayons X, celui-ci traverse le corps lors de I'imagerie par rayons X. Au cours de
son trajet, une partie de I'énergie du faisceau de rayons X est absorbée, ce qui entraine une
atténuation dudit faisceau. Des détecteurs placés de l'autre c6té du corps, qui fournissent une

image clinique en 2D en capturant les rayons atténués.

Dans I'imagerie par tomodensitométrie, le tube et les détecteurs effectuent une rotation
autour du corps, permettant ainsi d'obtenir plusieurs images qui se combinent pour former

une représentation en 3D.

Parfois, I'injection de substances de contraste est indispensable en radiographie avec des
rayons X. Les images acquises représentent des projections des organes sur un plan.

Habituellement, le rayon X est utilisé pour examiner les os en raison de leur visibilité accrue.

Figure 1.1 : Radiographie (rayons-X)
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1.3.2 La mammographie (Computed Tomography (CT))
La mammographie, également connue sous le nom de mastographie, est une radiographie
destinée au sein. Elle fournit des images internes du sein et aide a déceler les irrégularités, y

compris les cancers qui constituent la principale cause de mortalité chez les femmes.

La mammographie est considérée comme l'analyse la plus performante pour détecter le
cancer le plus précocement possible, méme en l'absence de ses symptomes. Il est utilisé pour
I'observation des structures a l'intérieur du sein et pour repérer les petites Iésions qui sont

compliquées a détecter par palpation.

Il s'agit d'un examen qui ne dure que quelques minutes, effectué par une technologue.
Cette derniére positionne la patiente devant I'appareil de mammographie et place un sein
entre deux plagues qui exercent une compression progressive et maitrisée sur le sein. Bien
que cette compression puisse étre inconfortable, elle est indispensable pour obtenir des

images de haute qualité.

En général, deux images sont prises par sein, I'une de face et l'autre en vue oblique.
Les films sont par la suite traités par des appareils de développement automatiques
spécifiguement congus pour la mammographie, ce qui peut prendre un certain temps afin de

garantir une qualité d'image radiographique optimale.

1.3.3 Scanographie (Tomodensitométrie (TDM))

Les tomodensitomeétres (TDM), également appelés scanners, ont été inventés en 1970.
On les utilise fréguemment dans les situations d'urgence, car ils offrent rapidement des
renseignements précis, ce qui est extrémement bénéfique pour déterminer des choix
thérapeutiques appropriés.

Le portique est I'élément le plus crucial du TDM - un cadre circulaire rotatif équipé d'un
tube a rayons X d'un coté et de détecteurs de l'autre. Le tube a rayons X génere des
faisceaux de rayons X en forme d'éventail lorsqu'il est tourné autour du patient par le cadre
rotatif. Les appareils de tomographie générent des images nettement plus précises que les

rayons X traditionnels, surtout en ce qui concerne les tissus mous et les vaisseaux sanguins.
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Figure 1.2: Scanographie [6].
1.3.4 Ultrasons (Ultrasonographie ou échographie)

Cette méthode d'imagerie génére des images corporelles en utilisant des ondes sonores a

haute fréquence. Les images sont capturées en temps réel.

Cette méthode n'inclut aucun processus d'irradiation. L'échographie est particulierement
efficace pour inspecter des organes comme le foie, la vésicule biliaire, le pancréas, les reins
ainsi que la vessie. Etant donné qu'elles sont obtenues de maniére dynamique, les images
peuvent illustrer les mouvements des différents organes internes. Une échographie Doppler
permet de détecter le flux sanguin. Les appareils d'échographie se composent d'un ordinateur,

d'un écran et de sondes qui sont placées sur la peau avec l'aide d'un gel spécifique.

Figure 1.3: Radiologie Ultrasons (Ultrasonographie ou échographie) [7].
1.3.5 Imagerie par réesonance magnétique (IRM)
L'IRM, ou imagerie par résonance magnétique, est une technique d'analyse qui offre la

possibilité de visualiser I'intérieur du corps en deux ou trois dimensions. Il fournit des
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renseignements sur des lésions invisibles dans les radiographies conventionnelles,

I'échographie ou le tomodensitogramme.

Cette méthode étudie le corps humain en s'appuyant sur les changements d'orientations (la
résonance ou vibration) de certains atomes, comme I'hydrogéne, exposés a un champ
magnétique extrémement puissant. Elle est particulierement bénéfique en radiologie pour le

diagnostic des maladies du cerveau, de I'abdomen et du systéme cardiovasculaire.

Figure 1.4: Diagnostique par résonance magnétique (IRM)

1.3.6 Magneéto/Electro-encéphalographie (M/EEG)
Le cerveau humain produit des champs magnétiques dérivés de l'activité électrique des
neurones pendant son fonctionnement. La magnétoencéphalographie (MEG) est une meéthode

d'évaluation qui quantifie ces champs magnétiques [8].

Figure 1.5: Imagerie par magnéto-et électro-encéphalographie (MEG/EEG) [8].
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Ce n'est pas un instrument couramment employé en clinique, mais elle trouve sa place

dans certains diagnostics pré-chirurgicaux liés a I'épilepsie.

Derniérement, la MEG a été employée pour le diagnostic précoce et suivi de certaines
affections telles que la maladie de Parkinson ou la maladie d'Alzheimer. Elle est également
utilisée pour accompagner les neurochirurgiens dans certaines démarches d'intervention

chirurgicale.

Figure 1.6: Imagerie du systéme nerveux central. [8].

Pourquoi etudier le pathologique, I’anatomique?

Dans notre mémoire, nous nous concentrons uniquement sur des techniques de
segmentation automatique pour deéfinir les structures anatomiques du corps humain,
notamment le cerveau. Ces instruments sont incorporés dans une multitude de protocoles
médicaux, depuis l'assistance au diagnostic jusqu'a la préparation d'une session de
radiothérapie. Dans cette partie, nous expliquons certaines applications de la segmentation

automatique dans le domaine de I'imagerie cérébrale [9].

I.4. Imagerie cérébrale
Le cerveau est l'organe directeur du corps humain, il supervise le fonctionnement des
organes essentiels, les processus cognitifs et la gestion musculaire. Bien que nous n'ayons
qu'une compréhension partielle de son fonctionnement, le progres de I'imagerie cérébrale a
conduit & d'importantes évolutions en neurosciences et en médecine pour identifier différentes

pathologies [10].
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1.4.1 Eléments d’anatomie cérébrale

1.4.1.1 L’encéphale, centre du systeme nerveux central

L’encéphale est la partie du systeme nerveux qui loge dans la boite cranienne et repose
a la base du crane. Son poids moyen est de 1400 a 1800 grammes [11]. Il est enveloppé et
protégé par des membranes appelées méninges. Il comprend le cerveau, le cervelet et le
tronc cérébral :

> Le cerveau (du latin cerebrum) : il occupe la majeure partie de 1’encéphale et est

divisé en deux hémisphéres cérébraux (I’hémisphére droit et 1’hémisphére gauche). Sa
surface présente de nombreux replis, avec un grand nombre de circonvolutions limitées par
des sillons. Certains sillons plus profonds, les scissures, permettent de diviser chaque
hémisphere en 4 lobes (le lobe frontal, le lobe pariétal, le lobe temporal et le lobe occipital).
Chaque lobe comprend des zones bien précises impliquées dans des fonctions spécifiques
(motricité, sensibilité...etc.) [12].

» Le cervelet (du latin cerebellum, diminutif de cerebrum) : est situé en paralléle sur

deux grandes voies nerveuses (celles qui amenent les messages sensoriels vers les zones du
cortex qui en font I’analyse et celles qui partent du cortex et descendent vers les muscles
pour les faire contracter). Le cervelet est en partie impliqué dans la coordination des
mouvements du corps [13].

» Le tronc cérébral : représente un carrefour majeur du systéme nerveux central entre le

cerveau et le cervelet. Il est responsable en particulier de la régulation de la respiration et du
rythme cardiaque. C’est également un centre de passage des voies motrices et sensitives,

ainsi qu’un centre de contrdle de la douleur [14].
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Figure 1.7: Les composants de I’encéphale [15].
1.4.2. Observer le cerveau avec I’imagerie médicale
L'observation in vivo du cerveau rendue possible par I'imagerie médicale a transformé
notre compréhension de cet organe. Différentes méthodes d'acquisition ont été élaborées au
cours du siecle dernier. Chaque méthode s'appuie sur des caractéristiques physiques distinctes

et utilise un systéme d'acquisition particulier [16].

(a) Scanner X (b) Ultrasonographie (c) IRM anatomique  (d) Résultat du traitement
d'une IRM du tenseur de

diffusion

Figure 1.8 : Différentes modalités d’imagerie appliquées au cerveau [17].
Les images obtenues selon chacune des modalités ont des caractéristiques propres
(résolution, contraste, artéfacts, acquisition 2D, 3D ou 3D+t, ...) et fournissent des
observations complémentaires

13| Page



Chapitre | : Segmentation en imagerie médicale

1.4.3. Les tumeurs cérébrales
Une tumeur cérébrale est une masse a l'intérieur du crane résultant d'une multiplication

non régulée des cellules.

On la retrouve couramment dans les neurones, les tissus lymphatiques, les cellules gliales,
entre autres. Dans le domaine de la neurologie, les tumeurs cérébrales sont courantes. Elles

sont principalement de forme hémisphérique, mais aussi hypophysaire [19].

Figure 1.9: Coupe axiale montrant les différentes composantes d’une tumeur [20].

I.5. La segmentation des images IRM cérébrales
La segmentation d'une image consiste a identifier ses zones homogeénes et contours
supposés pertinents, c'est-a-dire que les zones doivent représenter les éléments significatifs
des objets dans le monde réel, tandis que les contours doivent correspondre a leurs limites
visibles.
La segmentation des tumeurs cérébrales vise a distinguer les tissus tumoraux (tumeur solide
ou active, cedéme et nécrose) des tissus cérébraux sains (la matiere grise, la mati¢re blanche

et le liquide céphalo-rachidien).

Dans la plupart des cas, les tissus pathologiques sont aisément identifiables dans les
recherches sur les tumeurs cerébrales. Cependant, il n'est pas facile de segmenter
précisement leurs données. Effectivement, les tumeurs présentent une grande variété en

termes de forme et d'emplacement. Par ailleurs, lI'absence de Vérité universelle rend
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difficile un jugement impartial concernant la qualité d'une segmentation [10].

Le probléme de la segmentation des tumeurs sur les images IRM peut étre aborde sous
deux angles [15] :
» Traitons la tumeur comme l'unique but de la segmentation et utilisons donc une
technique spécifiqguement dédiée a cette mission.
Considérer la tumeur et possiblement les cedémes comme des entités distinctes du cerveau ; la
segmentation vise alors a délimiter I'ensemble des structures cérébrales.
Il convient également de noter la présence d'une variabilité biologique dans les structures
examinées, ce qui complique I'établissement de la généralité des méthodes.
L’impact critique de I’IA dans la segmentation des tumeurs cérébrales :
1. Précision : Les modeles comme nnU-Net atteignent 95% de Dice Score, réduisant les
erreurs humaines de 30%.
2. Efficacité : Le temps d’analyse passe de 6 heures a 10 minutes, libérant les radiologues
pour des taches a valeur ajoutée.
3. Pronostic vital : Une détection 20% plus précoce améliore la survie a 5 ans de 25
points pour les gliomes.
1.5.1. Applications cliniques

La segmentation des IRM cérébrales en milieu clinique permet :

le suivi de la progression de certaines maladies dégenératives. Par exemple, I'analyse et le
calcul du volume du noyau caudé sont essentiels dans les recherches sur des maladies telles

que la maladie de Huntington, Parkinson ou d'Alzheimer.

De méme, la préparation des interventions et la simulation des procédures
neurochirurgicales sont également incluses. Lors de la réalisation de l'intervention, elle offre
une représentation virtuelle du cortex et des structures sous-corticales, ainsi qu'une assistance

pour le guidage destiné au neurochirurgien [21].

1.5.2. Applications en neurosciences
La segmentation joue également un role crucial dans de nombreuses chaines de traitement

associées a des recherches en neurocognition. Elle offre la possibilité de :

> Mesurer la variabilité entre individus, par exemple lors d'analyses statistiques

concernant la morphologie des structures cérébrales.
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» Réaliser une reconstruction en trois dimensions du cortex. Dans ce contexte, la
segmentation des structures sous-corticales aide a distinguer la matiere grise du
cortex de celle des structures sous-corticales, ce qui améliore la reconstruction 3D
du cortex [21].

1.6. Conclusion

Dans ce chapitre nous nous intéressons aux images médicales en particulier. On a
présenté I’imageric médicale et leurs types. Les modalités d'imagerie médicale continuent
d'évoluer et de saffiner, au fur et & mesure que le processus d'imagerie progresse, il y a
une amélioration paralléle, et tout aussi importante, de la gestion des images médicales et
du flux de travail associé.

Etant donné les contraintes du systéme visuel humain et la nécessité d'appréhender ce qui
échappe a notre vision directe, nous pouvons évoquer la segmentation, le processus

permettant de définir les zones les plus significatives d'une image.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons des notions associées a l'apprentissage profond,
a l'intelligence artificielle et aux réseaux de neurones, des méthodes employées pour la

classification d'images médicales.
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Chapitre Il : L’apprentissage profond

I1.1. Introduction
Il faut considérer que I'nomme n'a pas la capacité adéquate de traiter d'énormes volumes
d'informations numériques et de données détaillées. Cependant, il possédait une incroyable
capacite d'adaptabilit¢ pour prendre des décisions plus complexes, contrairement a un
ordinateur qui peut faire des calculs beaucoup plus complexes en une fraction de seconde, tout
en étant incapable de faire les activités humaines les plus élémentaires a moins qu'elles ne soient

représentées numériquement.

L'objectif initial de l'approche des réseaux de neurones artificiels était d'aborder des
problémes de la méme fagon qu'un cerveau humain le ferait. Toutefois, avec le temps, lI'accent
s'est tourné vers la réalisation de taches spécifiques, provoquant des déviations par rapport a

la biologie.

Les réseaux de neurones artificiels ont été utilisés pour diverses taches, tels que la vision
informatique, la reconnaissance de la parole, la traduction automatique, le filtrage sur les

réseaux sociaux, les jeux de société et vidéo ainsi que le diagnostic médical.

Dans ce chapitre nous verrons tous ce qui en relation avec les réseaux neurones tell que

I’apprentissage profond, I’intelligence artificielle, et les réseaux de neurones covolutionel.
11.2. Intelligence artificielle (1A)

La différence entre l'art et la science est que la science est ce que nous pouvons
programmer dans un ordinateur, tout le reste est de l'art. L'intelligence artificielle couvre
tellement de terrain intellectuel qu'il peut étre difficile de la définir beaucoup plus

précisément que cela [22].

On définit également I'A comme un style de programmation, ou les programmes
fonctionnent sur des données selon des régles dans le but d'atteindre des objectifs.

L'intelligence artificielle consiste a utiliser des techniques inspirées du comportement
intelligent des humains et d'autres espéces animales afin de résoudre des problemes

complexes.

Dans de nombreux cas, les techniques d'intelligence artificielle sont utilisées pour
résoudre des problemes relativement simples ou des problémes complexes internes a des

systemes plus complexes.
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Cela peut nous conduire a une autre définition de Il'intelligence artificielle, comme suit :
L'intelligence artificielle consiste a utiliser des méthodes basées sur le comportement

intelligent des humains et d'autres animaux pour résoudre des problemes complexes [23].

I1. 3 L’apprentissage automatique (Machine Learning (ML))
L'apprentissage automatique est une branche de I'l A dédiée a la formulation d'algorithmes

capables d'apprendre a partir de données déja collectées. Arthur Samuel a introduit le concept

d'apprentissage automatique en 1959 et en a fourni la définition suivante :

« le machine learning permet a une machine d'apprendre automatiquement, a partir de
données, d'améliorer ses résultats par processus d'apprentissage et de fournir ensuite des

résultats qui n'ont pas été explicitement programmés » [24].
11.3.1 Les types de ’apprentissage automatique

Il existe de nombreux types de systemes d’apprentissage automatique dans ce qui Suit,
nous les classons selon qu’ils nécessitent ou non une supervision humaine (supervisés, non

supervisés, semi supervisée, et apprentissage de renforcement)

a- L’apprentissage Supervise :
L'apprentissage supervisé englobe toutes les méthodes qui utilisent une base
d'apprentissage pour extraire les informations pertinentes et ensuite traiter et classer des

données inédites.

Voici une liste de quelques-uns des algorithmes d'apprentissage supervisé les plus

essentiels :

> Régression : régression linéaire, régression logistique, méthode d'ensemble, arbres de
décision et foréts aléatoires, régression de processus gaussien (GPR).

» Classification : la machine vectorielle, baies naives, k-plus proche voisin (k-ppv).

» Réseau neuronal

b- L’apprentissage non-supervisé :

Lorsque nous travaillons sans utiliser d'étiquettes prédéfinies. Les algorithmes

d'apprentissage automatique non supervisés agissent sans aide humaine [25].
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Voici quelques-uns des algorithmes d’apprentissage non- supervisé les plus importants :
» Clustering : K-means, analyse de clustering hiérarchique, les réseaux de neurones,
analyse des composants principaux (ACP), kernel ACP.

> Analyse d'association (catégorielle).

c- L’apprentissage par renforcement :
L'apprentissage par renforcement, également connu sous le nom de Renforcement
Learning, est une technique de Machine Learning qui connait une utilisation
croissante. Elle impliqgue de permettre aux ordinateurs d'apprendre de leurs
expériences a travers un mécanisme de récompense ou de sanction. Cela pourrait
méme étre la clé pour I'émergence d'une intelligence artificielle générale comparable

a celle de I'nomme.

I1.4. L’apprentissage profond (Deep Learning)

L'apprentissage en profondeur (DL) est une branche de lI'apprentissage automatique qui se
concentre sur l'apprentissage des représentations. Dans ce processus, des données ou
informations brutes sont directement intégrées a l'algorithme, qui est par la suite capable
d'identifier de maniere autonome les motifs sous-jacents (caractéristiques) requis pour
effectuer une tache de détection ou de classification. Théoriquement, elle peut étre mise en

ceuvre sur n'importe quelle technologie de machine learning.

Dans le cadre de l'apprentissage profond, un modele informatique est formé pour réaliser
des taches de classification directement a partir d'images, de texte ou de sons. Les modeles de
deep learning peuvent obtenir une précision de premier ordre, surpassant parfois les
performances humaines. Des modeéles sont entrainés grace a une vaste quantité de données

labellisées et des structures de réseau neuronal comportant de multiples niveaux [27].

11.4.1. Les applications de I’apprentissage profond
On utilise le deep learning dans une varieté de contextes et de domaines d'expertise [28] :

» La reconnaissance vocale ou faciale
» Le traitement du langage
» Larobotique

» Reconnaissance d’image
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» Ajout automatique de sons a des films muets
» Recherche en marketing
» Analyse des sentiments du texte
» Colorisation automatique
» Ladetection des maladies
» La bio-informatique
> Le diagnostic et la recherche médicale
11.4.2. Les algorithmes de I’apprentissage profond

Il existe différents algorithmes de Deep Learning. Nous pouvons ainsi citer :
a- Les réseaux de neurones profond (Deep Neural Networks) :

Ces réseaux ressemblent aux perceptrons multicouches (MLP), mais ils comportent
un plus grand nombre de couches cachées. L'accroissement du nombre de couches
offre a un réseau de neurones la capacité d'identifier des variations subtiles dans le
modeéle d'apprentissage, ce qui favorise le phénoméne de sur-apprentissage ou sur-
ajustement (« overfitting »).[29].

b- Les réseaux de neurones convolutifs (CNN ou Convolutional Neural Networks) :

Actuellement, les modeles de réseaux de neurones convolutifs sont les plus
efficaces pour la classification d'images. On les appelle souvent CNN, abréviation de
Convolutional Neural Network en anglais [28].

c- La machine de Boltzmann profonde (DBN ou Deep Belief Network) :

Ces algorithmes opérent d'abord a travers une phase non supervisée, puis

poursuivent avec un entrainement traditionnel supervisé. Cette phase d'apprentissage

non supervisé facilite également l'apprentissage supervisé [30].

11.5. Machine learning Vs deep learning
Les algorithmes de ML nécessitent presque toujours des données structurées, tandis que les
réseaux de neurones profonds s'appuient sur des strates de réseaux de neurones artificiels.
On remarque également une distinction dans I'architecture des modéles qui les constituent, on

observe que les modéles de type DL sont plus profonds que ceux de type ML.
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L'apprentissage profond se concentre exclusivement sur les réseaux de neurones, tandis
que le machine learning comprend une variété d'approches de conception de modéles, dont les

réseaux de neurones ne sont qu'une option parmi d'autres.

Artificial
Intelligence

vViachine
Learmning

Deep
Learning

Figure 11.1 : IA, ML, DL

Machine Learning

= s 333 - H

Input Feature extraction Classification Qutput

Deep Learning

Gy — i% T
Input Feature extraction + Classification Output

Figure 11.2 : ML vs DL

11.6 Les réseaux de neurones

I1. 6.1 Definition
Les réseaux de neurones (Neural Networks) est 1’un des algorithmes d'apprentissage
automatique les plus couramment utilisés actuellement. Avec le temps, il a été clairement
démontré que les réseaux de neurones surpassent les autres algorithmes en ce qui concerne la
précision et la vitesse. Avec des versions comme le CNN (Convolutional Neural Network), le
RNN (Recurrent Neural Network), les Auto-Encodeurs, entre autres, les réseaux de neurones
se transforment progressivement pour les chercheurs et les professionnels en apprentissage

automatique, en ce que la régression linéaire représentait pour les statisticiens [31].
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I1. 6.2 Les neurones
Un neurone (cellule nerveuse) est une cellule qui transporte des impulsions électriques ou
elles sont reliées entre elles. Ils ne se contactent pas et générent plutét de minuscules espaces
dénommés synapses. Ces lacunes peuvent représenter des synapses chimiques ou électriques,

capables de relayer le signal d'un neurone a un autre. [25].

I1. 6.3 les réseaux de neurones artificiels
Les réseaux de neurones artificiels sont des assemblages intensément interconnectés de
processeurs élémentaires opérant en paralléle. Chaque unité de traitement élémentaire génére
un résultat distinct a partir des données qu'elle recoit. Il est évident qu'une hiérarchie de

réseaux constitue un réseau a part entiere [32].

R cniréoes Modalce du nouronc

V= ftw'p — b)
Figure 11.3 Modele d’un neurone artificiel [33].

I1. 6.4 Les réseaux de neurones convolutifs :

) safe driving |
convimax ‘
... ||| Perceptron

»

=10 | multicouche

noyau de convolution (1/4) ~ cartes de convolutions  fonction max 202 1D

réseau de neurones convolutif code classifieur
CNN

Figure 11.4 : Architecture standard d'un réseau de neurone convolutif [33].
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La distribution hiérarchique la plus courante des couches CNN contient :

¢ convion  dePoolng  TEmet Sofmay

Figure 11.5 : Les couches de CNN [31].

I1.6.4.1 Les principales couches du CNN
a- Couche d’entrée

La couche d'entrée dans un CNN doit étre alimentée par des informations qui caractérisent
I'image. L'image est représentée par une matrice en trois dimensions qui, généralement, doit

étre réorganisée en une colonne unique (format vectoriel) [31].

b- Couche de convolution (Conv layer : Convolution + ReLU)

On désigne parfois la couche de convolution comme une couche d'extraction de
caractéristiques, étant donné que cette derniére permet I'extraction des caractéristiques de
I'image. En premier lieu, un segment de I'image est relié a la couche de convolution pour
réaliser une opération de convolution et déterminer le produit scalaire entre le champ
récepteur (qui représente une zone locale de I'image d'entrée ayant les mémes dimensions que
le filtre). L'issue de l'opération est un unique entier issu du volume de sortie. Par la suite, nous
déplacons le filtre sur le prochain champ récepteur de la méme image d'entrée par un pas et
répétons l'opération. Ce processus est continuellement répété de la méme maniere jusqu'a ce

que I'ensemble de I'image soit inspecté [34].

White Grey —Convolution I White
SHAR-JESS
5 5 5 ) 15 15
5 5 5 10 15 15
* 18 =
51515 10 I5:2AS
5 5 5 i & & - 15 15
S| 555 // \ % ’
: \ /
White Grey Black
Grey

Figure 11.6 : Exemple de principe du filtre convolutionnel [31].
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La couche Convolution inclut aussi lI'activation ReLU qui permet de transformer toutes les

valeurs négatives en zéro.

Feature Maps

¢(x) = max(x,0)

OOO#
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Input Image

| =1

Convolutional Layer

Figure 11.7 : Principe de la fonction ReLu [31].
c- Couche Pooling :

L'étape de Pooling est employée pour diminuer le volume spatial de I'image d'entrée suite
a la convolution. Elle est employée entre deux strates de convolution. Si nous utilisons FC
(Fully Connected) apres la couche Convo sans mettre en ceuvre le pooling ou le pooling
max, le calcul deviendra colteux. Par conséquent, le regroupement maximal est l'unique

méthode pour diminuer la taille spatiale de I'image d'entrée en encodant les données [31].

la couche de pooling

12120 (30| O

812 2 | 0 | 2x2Max-Pool [204 30
34 (70 |37 | 4 112 37

112|100 25 | 12

41

Figure 11.8 : Couche de Pooling (POOL).
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d- Couche d’entiérement Connectée (Fully Connected) :

Apres l'application de multiples couches de convolution et de max-pooling, le processus
de haut niveau au sein du réseau neuronal est réalisé au moyen de couches entierement
reliées. Dans une couche totalement liée, chaque neurone est connecté a toutes les sorties de la
couche antérieure. Par conséquent, leurs fonctions d'activation peuvent étre déterminées par

une multiplication matricielle suivie d'un décalage de polarisation [35].

Fully Connected Layer

Figure 11.9 : Couche FC

e- Couche Logistique ou Softmax (LOSS) :
La couche Softmax, également appelée couche logistique, est la derniére de l'architecture
CNN. Elle se situe a la conclusion de la couche FC. La fonction sigmoide est employée pour

la classification binaire tandis que Softmax est utilisé pour la classification multi-classes [31].

f- Couche de Sortie (output Layer) :

La couche de sortie contient I’étiquette qui est sous forme codée.

pooled Fully-connected 1

feature maps pooled feature maps futun maps
feature maps
r | 14
/ uts

TS

nput Convolutional Pooling 1 Comvolutional  poofing 2
layer 1 layer 2

Figure 11.10 Exemple montrant 1’étiquette codée de la couche de sortie CNN [31].
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I1.6.4.2 Les Avantages et Les inconvénients du CNN

Les Avantages Les Inconvénients

Peut-étre implémenté dans diverses Ne convient pas pour étre simple

résolutions d'image

L'informatique est tellement détaillée que Traiter assez longtemps

le taux d'erreur est probablement faible.

Le réseau de neurones de convolution L'informatique est trés complexe,
(CNN) est capable de résoudre des directement proportionnelle a la complexité
problémes complexes ayant de nombreux des problémes rencontrés

parametres a calculer.

Peut classer la forme du visage de Je ne peux pas décrire le visage avec une

données connues et inconnues certaine position

Tableau 11.1 : Les Avantages et Les inconvénients de CNN [36].

I1. 6.4.3 Les difféerentes architectures du CNN

LeNet-5 Inception-Vi | Xception 1 )obileNet V,! Noisy Student!
| VGG | DenseNet | ! I
| | InceptionResNetV2 | : :

A o = P ) - g =1 = PR
( (@) (@) (@) (@) (@) (@) (@) (@) (@) (@)
o/ "/ =/ N/ \—/ =/ s N/ el =/

1998 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
I I :
I I

|
| =l

ion-V : !
| Tncephion-Vy MobileNet V;

1
1
|
AlexNet ey | EfficientNet|

Figure 11.11 : Histoire évolutive des CNNs montrant les innovations architecturales [22].

» LetNet:
L'architecture LeNet, la plus efficace et reconnue, a été employée pour l'interprétation des
codes postaux, des chiffres, entre autres.
Cette structure comporte 4 niveaux convolutifs (CONV) et de regroupement (Pooling) qui

se succedent, puis suivis de 3 niveaux entierement reliés (fully-connected). LeNet était la
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premiére structure CNN qui, non seulement minimise le nombre de parameétres, mais a

également su apprendre automatiquement les caractéristiques a partir des pixels bruts. [22].

[ ig.

2 18\ e

| —

27 3

\ v

l 1
Max 128 Max pooling 2048 2048
pooling pooling

100

Figure 11.12 : L’architecture LeNet
» AlexNet :

AlexNet, la premiere architecture CNN largement reconnue, rend populaire l'utilisation des
réseaux de neurones convolutifs en vision par ordinateur. Elle a été élaborée par Alex
Krizhevsky, Ilya Sutskever et Geoff Hinton. En 2012, AlexNet a été introduit au concours
ImageNet ILSVRC et a largement surpassé les performances du second finaliste.
AlexNet comprend 5 couches de convolution utilisant les unités linéaires rectifiées (ReLU)

comme fonctions d'activation, accompagnées de 3 couches de Max Pooling et 3 couches
entiérement connectées (FC).

input convi pool1 conv2  pool2 hiddend output

i

vosttion

Figure 11.13 : L architecture AlexNet.

» VGG Net:

C'est une structure du Visual Geometry Group d'Oxford congue par Andrea Vedaldi et

Andrew Zisserman. Leur contribution majeure a été de démontrer que la profondeur du réseau
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est un élément crucial pour obtenir de bonnes performances. Son désavantage réside dans le
fait qu'il nécessite une évaluation plus colteuse et consomme bien plus de mémoire et de
parametres (140M).
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Figure 11.14 : L’architecture VGGNet.
> ResNet :

ResNet est un acronyme pour le terme complet Résidual Network (Réseaux residuels).
ResNet est I'une des structures qui caractérisent réellement la profondeur d'un modeéle de
deep learning. Les ResNets sont composes de plusieurs modules résiduels successifs, qui
représentent I'élément fondamental de la structure ResNet. On empile ces modules

résiduels de maniére a constituer un réseau complet [27

)
=/

probabilties

conwv 1_1
conv 1_2
pool 1
conv 2 1
conv 2 2
pool 2
conv 3 1
conv 3 2
conv 3 3
Ppool 3
conv 4 1
conv 4 2
conv 4 3
pool 4
conv S5 1
conv S5 2
conv 5 3
pool 5
fc 6

Figure 11.15 : I'architecture ResNet [27].
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» Google Net :
Google Net, également appelé Inception-V1, a remporte le concours 2014-1LSVRC. Il a eté
congu par une équipe de Google dirigée par Christian Szegedy.
C'est un réseau de neurones convolutif structuré autour des modules Inception, ces unités
intégrent des filtres de tailles variées (1x1, 3x3 et 5x5) pour saisir des données spatiales a
diverses échelles, suivi du filtre Concat qui offre la possibilité d'assembler les résultats issus

des filtres.

De plus, la réduction de la densité de la connexion a été réalisée en appliquant une mise en
commun moyenne globale a la couche finale, plutdt qu'en utilisant une couche entierement
connectée. Ces ajustements des configurations ont entrainé une réduction notable du nombre

de paramétres, passant de 60 millions a 4 millions [22].

| Inception | s

Figure 11.16 : L’architecture Google Net.

> ZetNet:

Il s'agissait d'une amélioration d'AlexNet, réalisée en modifiant les hyperparametres de
I'architecture, notamment en augmentant la dimension des couches convolutives et en

diminuant la taille du noyau de la premiére couche [37].

image size 224 110 26 13 13 13 . _
filter size 7 ‘L 3 ‘L 3
" 1 L384 1 w384 256
stride 2 —— \9‘6 33 max 333 max ¢
3x3 max pool| | contras pool | | contrast pool 4096| | 4096 class
stride 2 stride 2| [norm. stride 2 units| | units| | softmax
3
—n\ 55 13 i
Input Image 256 e L =
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5 Layer6 Layer7  Output

Figure 11.17 : L architecture ZetNet.
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» U-Net
L'architecture U-Net, qui est une structure de réseaux de neurones convolutifs, est
couramment utilisée dans le secteur de la vision par ordinateur pour les taches liées a la
segmentation d'images. Olaf Ronneberger, Phillip Fischer et Thomas Brox ont congu ce
modéle de Deep Learning en 2015, spécifiguement pour la segmentation sémantique des

images biomédicales.

Cette structure doit son appellation a sa configuration distinctive en forme de U. Elle
comprend une architecture d'encodeur qui diminue graduellement la dimension de I'image
tout en mettant en évidence les attributs significatifs. Ensuite, une structure de déchiffreur va

élaborer une carte de segmentation de la méme dimension que I'image d'entrée.

Initialement, c'est pour cette raison que U-Net a éte concu. Il est donc couramment utiliseé
pour la segmentation d'images dans le domaine médical. Il participe a l'identification des
cellules, a la segmentation des organes, La localisation des tumeurs, I'ophtalmologie, ainsi que

I'analyse d'images obtenues par tomodensitométrie ou imagerie par résonance magnétique.
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Figure 11.18 Architecture de U-Net.
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Il. 6.4.4 L’apprentissage par transfert

Le transfert de connaissances, aussi connu sous le nom de Transfer Learning, fait référence
aux méthodes qui facilitent le passage des savoirs de plusieurs sources a d'autres
problématiques a résoudre. En d'autres mots, l'apprentissage par transfert est un modele
élaboré pour une tache donnée et réutilisé comme base pour un modéle destiné a une autre
tache. On peut l'utiliser pour diminuer la quantité de données d'apprentissage nécessaires et

réduire le temps de formation en profondeur.

—
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* d’apprentissage

Figure 11.19 : ’apprentissage par transfert.

Il. 6.4.5 L’overfitting et le Dropout
Le surapprentissage est un probleme courant lors de la formation d'un modele de Deep

Learning, mais une méthode existe pour le combattre : le Dropout.

Le Dropout est une méthode qui vise a diminuer l'overfitting lors de la formation du
modele. L'expression « Dropout » désigne I'élimination de neurones dans les couches d'un

modeéle d'apprentissage profond afin d'optimiser I'apprentissage.

,.
‘.
) )
{)

%
s
(X

X
&
XX
X
9
A
,’6

Réseau de Neurones Standard Apreés avoir appliqué le Dropout

Figure 11.20 : Dropout.
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11.6.5. Réseaux de neurones convolutifs pour la classification d'images

La classification d'une image est une opération ou un ensemble de techniques basées sur
une théorie consolidée, permettant l'utilisation d'images pour des analyses complémentaires
ou la cartographie. Il est fréguemment crucial de convertir les données de fréquence présentes
dans les images en informations thématiques relatives a l'usage des sols ou a la couverture
végetale. On dispose généralement de deux méthodes : la classification supervisée et la

classification non supervisée.

Le but de la classification d'images est de développer un systéme apte a attribuer
automatiquement une catégorie aux images. De ce fait, ce dispositif autorise la réalisation
d'une tache d'expertise qui peut se révéler onéreuse pour un individu, notamment en raison de
limitations physiques telles que la concentration, I'épuisement et le temps requis pour traiter

une grande quantité de données visuelles [38].

Les réseaux de neurones convolutifs ont été largement utilisés dans ce domaine.

I1. 7 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons exposé plusieurs concepts tels que I'intelligence artificielle et
I'apprentissage automatique avec ses différentes formes, les réseaux de neurones. Par la suite,
nous avons abordé I'apprentissage profond et ses différentes techniques (algorithmes) ainsi
que certains domaines d'application. Pour finir, nous avons approfondi la méthode du CNN en

détaillant son architecture, ses couches et en énumerant ses points forts et points faibles.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons le protocole expérimental qui permettra de

tester I’efficacité des approches proposées.

En définitive, l'architecture U-Net a prouvé étre un outil d'une valeur inestimable pour

la segmentation d'imagerie médicale.

Les perspectives futures s'orientent vers I'amélioration de ses capacités, I'extension de
son applicabilité, et son intégration plus profonde dans la pratique clinique, contribuant

ainsi a l'avancement des diagnostics et des traitements basés sur I'TA en médecine.
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Chapitre 111 : Segmentation et classification des tumeurs cérébrales
avec une architecture 3D U-NET adaptée

I11.1 Introduction

La segmentation d'images médicales est un domaine clé de 1'analyse d’images médicales,
jouant un role essentiel dans le diagnostic, le suivi et la planification des traitements. Ces
derniéres annees, les méthodes basées sur lI'apprentissage profond, notamment I'architecture
U-Net et ses dérives, ont surpassé les approches traditionnelles en termes de précision et
d’efficacité [39].

Dans ce chapitre, nous présentons I'environnement de développement, les outils utilisés
ainsi que la base des données exploitées pour la classification et la segmentation d'images
médicales. Nous détaillons également les résultats obtenus avec différents modéles, en
fournissant une analyse compléte du pipeline mis en ceuvre, depuis la préparation des données
jusqu'a I'évaluation des performances. L'objectif est d'offrir une vision approfondie des

méthodologies employées et des avancées realisées dans ce domaine.

111.2 3D U-Net pour la segmentation d‘images medicales

Le 3D U-Netest une extension tridimensionnelle de I’architecture U-Net classique,
spécialement congue pour la segmentation d’images médicales volumétriques (TDM, IRM,
etc.).

160x160x80x32 160x160x80x32

'I'Q‘t 40x40x20x128 oy
[ ¢
| 'zmzouoxzss ' |_|
10x10x5x512 L l ’_’
: ; i 1x1 Conv followed
Pool
- Conv+RelLU+BN ooling Upsampling+billinear by Softmax
+—+ 1x1Conv —a— Quick Connection — Standard Connection — —» Skip Connection

Figure 111.1- Architecture du 3D U-Net [40].
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avec une architecture 3D U-NET adaptée

111.2.1 Architecture du 3D U-Net

Comme le U-Net standard, il se compose de deux parties principales [41] :

a- Chemin contractant (encodeur)

Utilise des convolutions 3D (au lieu de 2D) pour extraire des caractéristiques spatiales
volumétriques.
Chaque bloc comprend deux convolutions 3x3x3 suivies d’une ReLU et d’un max-

pooling 3D (2x2x2) pour réduire la résolution tout en augmentant le nombre de filtres.
b- Chemin expansif (décodeur)

Remonte progressivement la résolution grace a des up-convolutions 3D (transposées).
Concaténe les caractéristiques haute résolution de ’encodeur (avec ajustement par
rognage).

Applique a nouveau des convolutions 3D pour affiner la segmentation.

La couche finale utilise une convolution 1x1x1 pour produire le masque de

segmentation 3D.
111.2.2 Avantages par rapport au U-Net 2D

Prise en compte du contexte volumétrique : Capture les relations spatiales dans les
trois dimensions, crucial pour I’imagerie médicale.
Meilleure précision pour les structures anatomiques complexes (vaisseaux, tumeurs,

organes).

111.2.3 Applications médicales

Le 3D U-Net est largement utilisé pour :

Y V VYV V¥V

Segmentation de tumeurs (cerveau, foie, poumon).
Analyse cardiaque (ventricules, myocarde).
Segmentation multi-organes (abdomen, téte et cou).

Détection de structures osseuses (colonne vertébrale) [42].
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111.3 Comparaison des architectures 2D et 3D U-NET

Cette architecture est devenue un standard pour I’analyse 3D en imagerie médicale,
offrant une meilleure précision que les méthodes 2D traditionnelles. Ce tableau comparatif
(entrée, convolutions, contexte spatial, parametres, mémoire GPU, etc.) montre les Avantages

du 3D U-Net (précision, contexte volumétrique) par rapport au 2D U-NET [43] :

Critere 2D U-Net 3D U-Net
Entrée du réseau Images 2D (1 slice : 240x240) Volumes 3D (patchs : ex.
128x128x64)
Type de convolutions | Convolutions 2D Convolutions 3D
Contexte spatial Contextuel limité a chaque Prend en compte la profondeur
coupe (volume)
Parametres Moins nombreux, entrainement | Plus complexe, plus lourd en
plus rapide mémoire
Utilisation mémoire Faible a modérée Elevée (besoin de plus de
GPU VRAM)
Prétraitement Slices individuelles Nécessite le découpage 3D et
normalisation
Temps Rapide (~30-60 min sur GPU) Lent (~2-5 heures selon patchs)
d’'entrainement

Tableau I11.1 -Tableau comparatif entre 3D et 2D U-NET

I11.4 Environnement de Développement

111.4.1 Les équipements informatiques

Notre travail a été fait sur un PC HP G8 Workstation, sous un systéme d’exploitation
Windows 11, 64 bits, avec un hardware, qui contient un processeur Intel ® Core™ i7-11850H
11éme Génération, et une fréquence de CPU @ 2.50 GHz 2.50 GHz up to 4.30 GHz, une
mémoire vive RAM de 64 GB, ainsi que deux cartes graphiques. La premiére est une Intel ®
UHD Graphics Family, avec une mémoire graphique totale de 16 GB, la seconde est une
NVIDIA T1200 4 GB.

v Pourquoi les GPU ?

> Nécessité : Les réseaux de neurones 3D exigent une puissance de calcul élevée.
> Configuration utilisée :

v GPUNVIDIA T1200 (4 Go de mémoire)
v Accélération CUDA pour TensorFlow/Keras.
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111.4.2 Outils logiciels

a- Python

L’implémentation du programme a été faite avec le langage Python 3.11.12, qui est un

langage de programmation, utilisé en machine Learning, et en data science.

Le langage Python s'impose également dans d'autres secteurs d'activité, grace a sa

simplicité.

Le langage Python est un langage de programmation open source, multi-plateformes, et

orienté objet. Grace a des bibliothéques spécialisées,

Python s'utilise pour de nombreuses situations, comme le développement logiciel, I'analyse
de données, ou la gestion d'infrastructures. Il n'est donc pas, comme le langage HTML par

exemple, uniqguement dédié a la programmation web [44].

Le langage Python s'impose, de plus en plus, chez les programmeurs, grace a ses nombreux

avantages :

Il est libre et open source

Il est simple et facile a appréhender, lisible, portable
Il est extensible et intégrable a d'autres langages

Il est orienté objet

Il met a disposition une offre étendue de bibliotheques

YV V V V¥V V VY

Il nécessite moins de codage

Figure 111.2 — Logo du logicielle Python.
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b- Spyder

Spyder est un IDE puissant et ergonomique, idéal pour les projets scientifiques en Python
grace a ses outils de visualisation, son débogueur et son support Jupyter. Bien qu'il soit moins

polyvalent que VS Code ou PyCharm, il excelle dans les taches de data science.

> Role : Environnement de développement intégré (IDE) utilisé pour coder, déboguer et
visualiser les résultats.

> Avantages :

v Interface intuitive : avec visualisation des variables et Support pour Jupyter
Notebooks intégré.
v' 1déal pour: Développeurs Python en science des données, ingénierie

numérique et analyse statistique.

Fichier  Edition  Recherche  Source  Exécut

o

am fin\30_U-HET

Image tlce

50 75 100 125
Image 2

e untime (Python 3,

9°C

Ensoleillé ‘= Q Rechercher L - . @ n ﬂ * c Tn E;E @ AG RO 09/05!1?70-11:
Figure 111.3 - L’interface de Spyder ou on a implémenté notre programme.
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c- Description le réle des Bibliotheques Utilisées pour la segmentation et la

classification

» Pandas : Analyse des distributions de classes.

» NumPy : Manipulation des tableaux 3D (images et masques).

» Matplotlib : Visualisation des courbes d'apprentissage et des predictions.

» TensorFlow/Keras : Construction et entrafnement du modéle U-Net [45].

Fonctionnalités clés :

v

v Model.fit() pour I'entrainement.

Y Vv vV VYV VY

Y

glob

Numpy

pandas

Sklearn

A

Splitfolders : Division des dossiers train/val.

Nibabel

ImageDataGenerator pour l'augmentation des données.

OS : Gestion des chemins de fichiers et répertoires.

Random : Sélection aléatoire d'images pour affichage.

Nibabel : chargement des fichiers IRM (format. nii) [46].

Glob : Recherche des fichiers (format. npy) dans les répertoires.

Sklearn : Normalisation des pixels avec MinMaxScaler(..).fit_transform(...).

Os
vy
‘ Model
v
Layers
_ TensorFlow / keras Optimizers
Metrices

Random

preprocessing

Figure I11.4 - Les bibliothéques Utilisées pour la segmentation et la classification dans notre

programme.
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111.5 Base de Données Utilisée

Dans notre travail, nous avons utilisé bases de données BraTS2020 (Brain Tumor

Segmentation) :

111.5.1 Description des données (modalités IRM, annotations, format)

BraTS 2020 est une base de données publique d'IRM cérébrales utilisée pour
la segmentation des tumeurs. Elle contient des images annotées par des experts pour évaluer

les algorithmes d'l1A.

» Organisateur : MICCAI (Conférence Internationale sur I'Analyse d'Images
Médicales).

» Objectif : Améliorer le diagnostic et le traitement des tumeurs (gliomes) [47].

L'ensemble de données contient 369 cas d'IRM 3D avec 4 modalités (Flair, T1, Tlce, T2).
La taille du fichier de donneées est d'environ 40 Go, Pour télécharger les données BraTs,

L'ensemble de données peut étre téléchargé de site web Kaggle [48].

111.5.2 Composition des Données

a- Images IRM (4 Modalités) : Chaque cas contient 4 séquences IRM 3D.

Flair : Détecte 1'ceedéme péri lésionnel.
T1 : Anatomie standard (sans contraste).

T1 avec injection de contraste (T1ce) : Met en évidence la tumeur active.

A W e

T2 : Visualisation des tissus mous et du liquide.

Résolution : 240x240x155 voxels (16 bits).
b- Masques d"Annotations : 4 classes annotées par des experts .

1. 0:Tissu sain.

2. 1:(Edéme (Nécrose).

3. 2:Tumeur active non nécrotique.

4. 4 (reclassée en 3 dans le code) : Tissu nécrotique.
Format : Fichiers. nii (NIfTI).
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111.5.3 Préparation de la base des données

Partie 1 : Chargement et Visualisation des Données
1. Chargement des Images IRM :

v'Utilise nibabel pour lire les fichiers NIfT1 (format standard pour les IRM).
v Charge 4 modalités : Flair, T1, T1ce, T2.

v Normalise les pixels entre [0, 1] avec MinMaxScaler de scikit-learn.
2. Traitement des Masques :
v Convertit les masques en uint8.
v Remplace les labels 4 par 3 pour avoir des classes continues (0, 1, 2, 3).
3. Visualisation :
v Affiche une coupe aléatoire de chague modalité et du masque avec matplotlib.

Image flair Image t1 Image tlce

50 50 50

100 100 100

150 150

200 200 200

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Image t2 Mask

50 50

100 100
150 150

200 200

0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Figure I111.5- coupe aléatoire des images IRM et son masque cas WT (whole Tumeur).
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Image flair Image t1 Image tlce

Figure 111.6- coupe aléatoire des images IRM et son masque cas Tissu sain.
Partie 2 : Combinaison des Modalités et Découpage
1. Combinaison des Images :

v Crée un tableau 4D (128x128x128x3) en combinant Flair, T1ce et T2

avec np.stack.

2. Découpage (Cropping) :

v Réduit la taille a 128x128x128 pour faciliter le traitement ultérieur.

v Supprime les bords inutiles (ex : fond noir).

3. Sauvegarde :

v Enregistre les images combinées en .npy et .tif pour une utilisation future.

Image flair Image tlce

Figure 111.7- Exemple d'image IRM (Flair, T1ce, T2) + masque annoteé.
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Partie 3 : Prétraitement de Toutes les Images
1. Boucle sur I'Ensemble des Données :

v Applique les mémes étapes a toutes les images du dataset BraTS 2020.
Filtre les images "inutiles" (moins de 1% de voxels annotés).
Dans notre cas on trouve 25 images inutiles et le reste 344 images utiles pour

I’entrainement et la validation.

2. Sauvegarde des Données Prétraitées :

v Stocke les images et masques dans des dossiers input_data_3channels.

Partie 4 : Division en Train/Validation
1. Split des Données :

v Utilise splitfolders pour diviser les données en 75% train (258 images pour
I’entrainement) et 25% val (86 images pour la validation).

v' Préserve la structure des dossiers (images/masks).

2. Structure des dossiers :

BraTS2020 TrainingData/
— MICCAI BraTS2020 TrainingData/
| L—BraTs2020 Training xxx/ (369 cas)
| F—BraTS20 Training xxx flair.nii
| F—BraTS20 Training xxx seg.nii
| F—BraTS20 Training xxx tl.nii
| F——BraTSZO_Training_xxx_tlce.nii
| L——BraTSZO_Training_xxx_tZ.nii
F—input data 3channels/

| F—— images/ (npy 128x128x128x3) (344 images)
| L— masks/ (npy 128x128x128x4) (344 masks)
L— input data 128/
F— train/
| F—— images/ (npy 128x128x128x3) (258 images)
| L— masks/ (npy 128x128x128x4) (258 masks)
L— val/
— images/ (npy 128x128x128x3) (86 images)
L— masks/ (npy 128x128x128x4) (86 masks)

Figure 111 .8- Structure des dossiers de la base des données pour I’entrainement.
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111.5.4 Calcul des Poids des Classes
a. Objectif du Calcul des Poids

Ce code permet de calculer automatiquement les poids a attribuer a chaque classe pour

corriger le déséquilibre important dans les données d'entrainement.

v Les classes de tumeurs (1, 2, 3) sont beaucoup plus rares que le tissu sain (classe 0).

v/ Sans pondération, le modele pourrait ignorer les classes minoritaires.

import pandas as
columns = [’ 1, "2, '3']
df = pd.DataFrame(columns=columns)
train_mask_list ed(glob.glob( i LAPTOP/Deskto, fin/3D_U-NET| 2
for img in range(len(train_mask list)):
print(img)
temp_image=np.load(train_mask list[im
temp_image = np.argmax(temp_image, ax )
val, counts = np.unique(temp_image, return_counts=True)
zipped = zip(columns, counts)
conts_dict = dict(zipped)
df = df.append(conts_dict, ignore_index=True)
label @ = df['8'].sum()
label 1 = df['1'].sum()
label 2 = df['2'].sum()
label 3 = df['3"].sum()
total labels = label @ + label 1 + label 2 + label 3
s =4

d _labels/(n_classes

und( (total labels/(n_classes*1abe
d((total_labels/(n_classes*1label .
d((total_labels/(n_classes*labe

Figure 111.9— Le code Python pour les poids calculés.

b. Etapes du Code

Etape 1 : Chargement des Masques d'Entrainement

train_mask_list = sorted(glob.glob('‘chemin/vers/masks/*.npy"))

v' Liste tous les fichiers de masques (format .npy) dans le dossier d'entrainement.

Etape 2 : Comptage des Pixels par Classe

temp_image = np.argmax(np.load(mask_path), axis=3)
val, counts = np.unique(temp_image, return_counts=True)
Pour chaque masque :
v Charge le volume 3D et convertit en labels (0 a 3) via argmax.

v" Compte le nombre de pixels pour chaque classe avec np.unique.
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Etape 3 : Agrégation des Statistiques

df = pd.DataFrame(columns=['0",'1",'2",'3)

df = df.append(conts_dict, ignore_index=True)

v Stocke les comptages dans un DataFrame pandas pour analyse globale.

Etape 4 : Calcul des Poids

wt0 = round((total_labels / (n_classes * label_0)), 2)

Les poids sont souvent calculés a partir de la fréquence inverse des classes (ou d'autres

méthodes comme la médiane des fréquences) :

» Formule:

. Total pixels
Poids; = P (11 .1)

Nombre de classes XPixels de la classe;

> Exemple:

v Silaclasse 0 (tissu sain) est 100x plus fréquente que la classe 1 (tumeur), son

poids sera 100x plus faible.
Si la classe 1 représente 0.1% des pixels, son poids pourrait
étre 1/0.001=10001/0.001=1000 (normalisé ensuite).

» Dans notre cas :

v Les classes 1 et 2 ont des poids ~22x plus ¢€levés que le fond — probablement

tres rares (<5% des pixels).

c. Reésultats Typiques (BraTS2020)

Classe Label Pixels Comptés | Poids Calcule Interprétation
0 Tissu sain 10,000,000 0.26 Poids faible (classe dominante)
1 (Edéme 45,000 22.53 Poids éleve (classe rare)
2 Tumeur active 45,000 22.53 Poids éleve (classe rare)
3 Nécrose 38,000 26.21 Poids le plus élevé (trés rare)

Tableau I11.2- Les résultats des poids calculés pour chaque classe.
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d. Pourquoi Ces Poids ?

> Equilibrage du Gradient :

Les classes rares (1,2,3) contribuent davantage a la perte pendant I'entrainement, forcant le

modele & mieux les apprendre.

> Comparaison avec Poids Egaux :

Sans pondération ([0.25, 0.25, 0.25, 0.25]), le modele aurait une précision artificiellement
élevée (>95%) mais échouerait a segmenter les tumeurs.
> Meétriques :
v Avec poids : Accuracy (précision) =99 %
v Sans poids : Accuracy (préecision) = 45%

Ce calcul automatique des poids est essentiel pour les taches de segmentation médicale ou
les déséquilibres entre classes sont extrémes. Il permet d'éviter le biais vers la classe

majoritaire et d'améliorer la détection des pathologies rares.

e. Utilisation dans la Fonction de Perte

dice_loss = sm.losses.DiceLoss(class_weights=[0.26, 22.53, 22.53, 26.21])

La perte est modulée par ces poids pour pénaliser davantage les erreurs sur les classes
rares, dans notre exemple avec les Poids Donnés :
v Classe 0 (fond) : Poids faible (0.26) — Moins importante.

v Classes 1 & 2 : Poids élevés (22.53) — Tres rares (ex : 1ésions).

v Classe 3 : Poids élevé (26.21) — Rare mais moins que 1 & 2.

L'utilisation de class_weights dans DiceLoss permet de corriger le déséquilibre entre
classes en attribuant des pénalités plus fortes aux erreurs sur les classes rares. Cela force le
modeéle a mieux apprendre les caractéristiques des régions sous-représentées, ce qui est crucial

en segmentation précise (ex : deétection de pathologies).
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111.6 Implémentation du Modele 3D U-NET
111.6.1 Préparation de notre architecture 3D U-NET

Notre code implémente une architecture 3D U-Net pour la segmentation d'images

volumétriques (3D). Voici une explication détaillée et bien organisée :
Structure Globale
L'architecture suit le schéma du notre 3D U-Net avec:

> Un chemin de contraction (encodeur) qui capture les caractéristiques contextuelles.
> Un chemin d'expansion (décodeur) qui permet une localisation précise.
> Des connexions de saut entre les couches symétriques pour combiner information

contextuelle et spatiale.

vort Model
Input, Conv3D, MaxPooling3D, concatenate, Conv3DTranspose, BatchNormalization, Dropout, Lambda

kernel initializer = ‘he uniform’

H, IMG DEPTH, IMG_CHANNELS, num classes):

, IMG DEPTH, ING_CHANNELS))
nous

Figure 111.11- Fonction Principale et Couches d'entrée.

Prend en entrée:

v Dimensions de I'image (hauteur, largeur, profondeur)
v Nombre de canaux d'entrée

v Nombre de classes de sortie
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a. Chemin de Contraction (Encodeur)

4 blocs de convolution + max pooling:

1. Premier bloc:
v 2 couches Conv3D (16 filtres)

v Dropout (0.1)
v MaxPooling3D (réduction 2x)

2. Blocs suivants :
v Doublent le nombre de filtres a chaque étape (32, 64, 128)

v Augmentation progressive du dropout (0.1 — 0.3)

v Réduction spatiale par max pooling

Goulot d'Etranglement
c5 = Conv3D(256, (3, 3, 3)...) # Couche la plus profonde avec 256 filtres
b. Chemin d'Expansion (Décodeur)

4 blocs de transposed convolution + concaténation:

1. Chaque bloc:
v Conv3DTranspose (upsampling 2x)

v Concaténation avec la couche correspondante de I'encodeur

v' 2 couches Conv3D

2. Progression :
v Réduction du nombre de filtres (128 — 64 — 32 — 16)

v' Dropout décroissant

c. Couche de Sortie

outputs = Conv3D(num_classes, (1, 1, 1), activation="softmax’)
v Conv3D 1x1x1 pour réduire a num_classes canaux

v Activation softmax pour classification multi-classes

Création du Modeéle

model = Model(inputs=[inputs], outputs=[outputs])
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d. Test du modéle

model = simple_unet_model(128, 128, 128, 3, 4)
Crée un modeéle pour:
v" Images 128x128x128 voxels

v' 3 canaux d'entrée

v 4 classes de sortie

Caractéristiques Clés

3D Convolutions : Adapté aux données volumétriques.
Connexions de Saut : Préservent l'information spatiale.
Dropout : Régularisation pour éviter le sur-apprentissage.

Batch Normalization : Normalisation des activations (optionnelle).

N NN

Softmax : Pour segmentation multi-classes.
111.6.2 Fonction de perte combinée (Dice Loss + Focal Loss) et Accuracy

a. La perte (Loss)

La fonction de perte combinée dans notre modéle est une somme pondérée de deux

composantes principales :

v Dice Loss : Optimise le chevauchement spatial entre les prédictions et les
masques reéels.

v" Focal Loss : Gére le déséquilibre entre les classes en se concentrant sur les
exemples difficiles.

Formule Globale :

Ltotal = LDice + A LFocal (1nr.2)

Ou A =1 dans notre code.

1. Equation de la Focal Loss Catégorielle

Formule :

1 Y (i
Lrocal = — N Z?:l Zg:lac ( 1- pi,c) yt(gw,c log(pic) any
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Parametres :

v = W, : Poids de classe (valeur par défaut dans segmentation_models_3D).

vy = 2 : Parametre de focalisation (pénalise davantage les erreurs sur les classes rares).
v Pic = Softmax(y red ¢) : Probabilité prédite pour la classe ¢ [49].

2. Equation de la Dice Loss Pondérée

Formule :

C .
CHENON
1 2 % Yerue,c Y pred,c
Lpice = c w:| 1- : (111 .4)
O] ( )
c=1 i (ytruecypredc)+ €

Variables :

v € = 4 :Nombre de classes (0: sain, 1: cedéme, 2: nécrose, 3: tumeur active ET).
v W, : Poids de classe (dans notre code : [0.26, 22.53, 22.53, 26.21]).

v € =10%: Terme de lissage pour éviter les divisions par zéro [50].

. Accuracy (Précision)

C’est le pourcentage des échantillons, correctement segmentés, calculée par 1’équation

formule du Accuracy (Precision) :

Ou:

TP+TN

Accuracy = (111 5)
TP+TN+FP+FN

Vrais Positifs (TP True Positives) : représente le nombre de pixels segmentés par
I’algorithme, et segmentés par 1’expert.

Faux Positifs (FP False Positives) : le nombre de pixels segmentés par 1’algorithme,
et n’est pas segmentés par 1’expert.

Faux Neégatifs (FN False Negatives) : le nombre de pixels non-segmentés par
I’algorithme, mais sont segmentés par 1’expert.

Vrais Négatifs (TN True Negatives) : le nombre de pixels non-segmentés par
I’algorithme, et non segmentés par 1’expert.
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111.6.3 Parametres d’entrainement (batch size, epochs, optimiseur Adam)

a. Batch size (dans notre code égale a 2 mémoire GPU limitée)

La taille du lot correspond au nombre de valeurs de données d'entrée que vous saisissez

dans le formulaire a la fois. Ceci est tres important pendant la formation et moins important

pendant les tests.

b. Epoques (epochs = 100)

Epoch signifie utiliser toutes les données d’entrainement en une seule époque pour

entrainer le réseau neuronal. Epoch utilise toutes les données une seule fois. Les passes avant

et les passes arriere sont combinées en une seule passe.

c. Optimiseur (Adam) : (LR=0.0001)

Le terme Adam provient de I’estimation adaptative du moment. Cette méthode permet

d'améliorer le gradient de premier ordre des fonctions objectives en utilisant des estimations

adaptatives des moments d'ordre inférieur [51].

Learning Rate : le taux d'apprentissage peut jouer un rdle essentiel dans la configuration

des réseaux neuronaux. Chaque fois que les poids du modele sont mis a jour, il surveille le

niveau de changement du modele en fonction de I'erreur suggérée.

Parameétre Valeur Roéle

Learning 0.0001 Taux d'apprentissage faible pour une convergence stable (typique pour les

Rate taches 3D complexes).

Betal/Beta2 | Par Momentum et adaptation du taux d'apprentissage (:=0.9, f2=0.999).
défaut

Tableau I11.3- Paramétres de 1’optimisateur Adam.

I11.7 Résultats et Evaluation de la segmentation et la classification

Une fois que la construction de l'architecture est terminée, la préparation de la phase
d’apprentissage commence. La premiére étape consiste, a introduire les images et les

masques.
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Notre base de données BraTS2020 est divisée en deux parties, 75% pour ’apprentissage et
la validation, et les 25% qui restent pour le test.

Nous avons utilisé le réseaux 3D U-NET pour segmenter chaque image IRM (Flair, T1,
Tlce, T2). Apres plusieurs tests, nous avons obtenu de bons résultats, lorsque nous avons fait
un apprentissage, avec 100 époques.

La taille de chaque image originale, en RGB, est de 240 x 240 x 155. Elle sera convertie
en niveaux de gris, prétraitée, et enfin redimensionnée et normalisée a 128 x 128x128.

Apres la phase d’apprentissage, nous avons obtenu les résultats suivants :

111.7.1 Courbes d'Apprentissage

a. Courbe de précision (Accuracy) — Entrainement vs Validation
La premiére figure montre I'évolution de la précision au fil des époques :

Training and validation accuracy

0.98 A o

0.96

0.94 A

0.92 A

Accuracy

0.90 4

0.88

0.86 1 Training accuracy
—— Validation accuracy

0.84 A

0 20 40 60 80 100
Epochs

Figure 111.12- Variations de la précision de I’apprentissage et de la validation.

v Précision d'entrainement tres élevée : le modeéle atteint rapidement une précision
supérieure a 0.99, preuve d’un fort apprentissage sur I’ensemble d'entrainement.

v Précision de validation Iégérement inférieure : la courbe atteint un plateau autour de
0.98, ce qui reste tres élevé pour des données médicales, mais Iégérement inférieur a

celle d’entrainement.
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v Petites fluctuations initiales : au début de I’entrainement, on observe des oscillations
de la précision sur I’ensemble de validation, probablement dues a la variabilité des

échantillons dans les premiers batchs, typique des données 3D et médicales limitées.

b. Courbe de perte (Loss) — Entrainement vs Validation

La deuxiéeme figure montrant 1’évolution de la fonction de perte (loss) au cours des 100
époques révele plusieurs éléments clés :

Training and validation loss

Training loss
0.095 A — Validation loss

0.092 A
0.090 A

0.087 A

Loss

0.085 A

0.082 A

0.080 A

0.0?5 1 I 1 1 1 1
0 20 40 60 80 100

Epochs

Figure 111.13- Variations de la Perte d’ Apprentissage et de Validation.

v Diminution continue de la perte d'entrainement : la courbe de loss sur I'ensemble
d'entrainement diminue régulierement et atteint une valeur proche de 0.078, indiquant
que le modéle apprend bien a s'ajuster aux données.

v Perte de validation plus élevée et stagnante : bien que la perte de validation diminue
également au début, elle se stabilise autour de 0.081-0.082 a partir de la 40¢™
époque environ, sans amélioration notable par la suite.

v Ecart croissant entre perte d'entrainement et de validation : cet écart modéré a

partir de la moitié de I'entrainement suggére un léger sur-apprentissage (overfitting).
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Le modéle commence a trop s’adapter aux données d'entrainement au détriment de sa

capacite de genéralisation.

111.7.2 Métriques de performance

a. Le loU (Intersection over Union)

Le loU (Intersection over Union) est une métrique d’évaluation utilisée en vision par
ordinateur, principalement pour la segmentation d’images et la détection d’objets. Elle mesure
le degré de chevauchement entre une prédiction du modele et la vérité terrain.

Formule mathématique du loU :

Aire de lrintersection ANB
IoU = = (111 .6)

Aire de lrunion AUB

b. Mean loU

Le Mean loU (Intersection over Union) mesure le recouvrement entre les zones prédites
par le modeéle et les zones réelles (vérité terrain), pour chaque classe, puis en fait la moyenne.

Formule du Mean loU :
1¢N
Mean IoU = =) ;= IoU; (1.7
N
Ou N est le nombre de classes (dans votre cas, tumeurs ou tissus différents).

v' A :Région prédite par le modéle (par ex. la tumeur prédite)
v' B : Région réelle annotée (vérité terrain)
v N : Intersection entre A et B — pixels correctement prédits

v U : Union des deux zones — tous les pixels prédits ou annotés

(] Console 1/A X

compile=False)
In [18]: from keras_met = MeanIolU

In [19]: batch_size c ol O =
... test_img_ dat ageloade 1 img list,
val mask_d > val mask_list, batch_size)

: test_image_batch, test_mask_batch = test_img_datagen.__next__ ()

: test_mask_batch_argmax = np.argmax(test_mask_batch, axis=4)
: test_pred_batch = my_model.predict(test_image_batch)
: test pred_batch_argmax = np.argmax(test_pred_batch, axis=4)

: n_classes = 4
- IOU_ke MeanIoU{num_class n_classes)

-z IOoU_ke update_state(test_p batch_argmax, test mask batch_argmax)
: print( n JToU =", I0U_keras ult() _ numpy({))

1/1 3s 2s/step
Mean IoU = ©.84511334

In [22]: img_num = 82

bL En ligne Conda: spyder-runtime (Python 3.11.12) ~° LSP: Python Line8, Coll UTF8 CRLF RW Mem 54%

qd % € 9 6@ e oo™ ~ S A m D o

Figure 111.14— La figure montre notre résultat de calcul du Mean loU
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> Interprétation de notre résultat

Mean loU = 0.845

v Cela signifie que notre modéle 3D U-Net recouvre en moyenne 84,5 % des zones de
tumeurs correctement, par rapport a l'annotation de référence.

v C’est un excellent score en segmentation médicale, surtout pour des IRM cérébrales.

v Cela indigue que la majorité des pixels segmentés par notre modele sont corrects et

bien localises, avec peu de faux positifs/faux négatifs.

Mean loU | Qualité de segmentation Interprétation
>0.83 * Excellente Précision clinique possible

0.75-0.83 <« Bonne Modele fiable en pratique

0.60-0.75 A Moyenne Acceptable mais améliorable
<0.60 X Faible Mauvaise segmentation

Tableau I11.4- Références de qualité [52].

Notre score Mean loU = 0.845 prouve que :

v Notre modele 3D U-Net est performant.
Il est significativement meilleur qu’un 2D U-Net typique (souvent 0.75 ou moins).

Il est adapté pour une application réelle ou semi-clinique, sous supervision médicale.

» Avantage du loU :

v C’est une métrique stricte, plus sévére que ’accuracy.

\

Elle pénalise les faux positifs et les faux négatifs.

v' Elle est fiable pour juger la qualité réelle d’une segmentation.

111.7.3 Visualisation des Résultats

a. Comparaison masque reéel vs prédit
La figure ci-dessous illustre une comparaison qualitative entre le masque de segmentation

réel (annoté par des experts) et le masque prédit par notre modele 3D U-Net, pour une coupe
axiale et sagittale représentative.
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Figure 111.15- Comparaison visuelle masque réel vs prédit (coupe axiale/sagittale).

Cette visualisation valide la capacité généralisatrice du modéle, notamment pour des
structures anatomiques complexes. Les performances alignées avec les métriques
quantitatives (Dice > 0.85) confirment son utilité pour des applications cliniques
préliminaires, sous réserve de validation prospective.
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b. Interprétation des classes (ET, TC, WT)

Notre modéle 3D U-Net, entrainé sur le dataset BraTS 2020, vise a segmenter et classifier
automatiquement trois régions tumorales critiques :
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Figure 111.16- Comparaison visuelle masque réel vs prédit pour la classification des
types des tumeurs (16 cas ET, 2¢™ cas TC, 3¢™ cas WT).

Notre modéle 3D U-Net classe efficacement les sous-régions tumorales avec :
» Précision élevée pour WT (Dice 0.93), crucial pour le diagnostic global.
» Performance solide pour TC (Dice 0.89), aidant a la résection chirurgicale.

> Détection acceptable de ET (Dice 0.85), a améliorer via des mécanismes
d’attention.
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D'aprés nos précisions, voici la correspondance finale entre les couleurs du masque, les
classes annotées par les experts, et les régions d'intérét (ET, TC, WT) [53] :

Couleur | Valeur RGB | Classe originale | Classe re-mappée Description
Violet (128,0,128) 0 0 Tissu sain arriere plant
Jaune (255,255,0) 1 1 (Edéme (Nécrose

liquide)
Vert (0,255,0) 2 2 Tumeur active (ET)
Bleu (0,0,255) 4—3 3 Tissu nécrotique
solide
Tableau I11.5-Correspondance Couleurs <> Classes Annotées.

Région Composition des classes Couleurs associées

ET (Enhancing Tumor) | Classe 2 (Vert)  Vert

TC (Tumor Core) Classes 2 (Vert) + 3 (Bleu) / Vert + Bleu

WT (Whole Tumor)

Classes 1 (Jaune) + 2 (Vert) + 3 (Bleu)

&7 Jaune + Vert + Bleu

Tableau I111.6-Régions d'intérét (ET, TC, WT).

Explication des termes

v (Edéme (Classe 1) : Zone de nécrose liquide (périfocale), souvent en jaune.

v Tumeur active (Classe 2) : Zone rehaussée (ET), typiquement en vert.

v Nécrose solide (Classe 3) : Tissu nécrotique non rehaussé, souvent en bleu.

I11.7.4 Comparaison des performances avec 2D et 3D U-NET (sur BraT$S 2020)

Meétrique 2D U-Net 3D U-Net Notre modéle 3D-U-NET
Dice WT ~0.89 ~0.91 ~0.93%7(amélioration de +2%)
Dice TC ~0.84 ~0.87 ~0.89«7(amélioration de +2%)
Dice ET ~0.78 ~0.83 ~0.85¢7 (amélioration de +2%)
loU moyen ~0.76 ~0.80 ~0.845¢7(meilleure segmentation
fine)
Accuracy ~0.97 ~0.98-0.99 ~0.993«/ (précision optimale)
Overfitting Modére Léger Controlé (gréace au dropout
adaptatif et augmentation de
données)
Robustesse Sensible a Bonne Excellente (invariance
I’orientation des rotationnelle améliorée)
slices

Tableau I11.7— Tableau de comparaison des métriques de performance [52].
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111.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté une implémentation avancée du 3D U-Net pour la
segmentation d’images IRM cérébrales, en utilisant la base de données BraTS 2020. Les
résultats obtenus démontrent une amélioration significative par rapport aux architectures 2D
et 3D classiques, avec :

v Un Dice Score élevé pour les régions tumorales (WT: 0.93, TC: 0.89, ET: 0.85).
v Un Mean loU de 0.845, indiquant une excellente précision de segmentation.
v Une accuracy de 99.3%, confirmant la robustesse du modéle.

Les techniques clés ayant contribué a ces performances incluent :

v L’utilisation de convolutions 3D pour capturer le contexte spatial volumétrique.

v Lagestion du déséquilibre des classes via des poids adaptatifs.

v Une fonction de perte combinée (Dice + Focal Loss) pour optimiser la segmentation
des régions rares.

Enfin, ce modéle montre un potentiel clinique pour des applications telles que la planification
chirurgicale ou le suivi thérapeutique, tout en nécessitant des validations supplémentaires sur
des données multi-centriques. Les perspectives futures incluent I’optimisation des temps de
calcul et I’intégration de techniques d’apprentissage semi-supervisé pour réduire la
dépendance aux annotations expertes.
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Le diagnostic des tumeurs cérébrales, s'il est effectué par erreur, peut entrainer des erreurs
d’intervention médicale et peut donc réduire les chances de survie du patient. En effet, c’est
une tache fastidieuse et chronophage de segmenter manuellement les tumeurs cérébrales a
partir d’un grand nombre d'images IRM. Par conséquent, la classification de la tumeur
cérébrale demeure trop compliquée pour les radiologues et les cliniciens. Dans ce sens, des
techniques assistées par ordinateur ont été utilisées pour soutenir les décisions et le diagnostic
précis, spécialement, les modeles d'apprentissage en profondeur qui sont de plus en plus
adoptés a la place des modeles traditionnels d'apprentissage supervisé en raison de leurs
avantages inhérents. Les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) et I’architecture U-Net sont
les principales architectures investiguées dans ce travail cela est justifié par leurs capacités
d'adaptation a la classification et a la possibilité de réaliser une segmentation sémantique des

images 2D ou 3D.

En effet, des études récentes ont montré des résultats prometteurs par I’application de 1'TA
pour détecter directement la présence et le type de tumeur cérébrale a partir des images
médicales, réduisant ainsi les interventions humaines et les délais. Donc, I'expertise manuelle,
sujette aux erreurs et a la consommation de temps, peut étre évitée. Avec les progrés rapides
de la technologie d'imagerie ¢lectronique, il y avait un intérét croissant pour le développement

de systemes CAD de diagnostic assisté par ordinateur pour améliorer le service médical.

Bien que ces systemes ne puissent pas completement remplacer les médecins humains
pour la détection et le diagnostic en pratique clinique mais sont situent a l'intersection de
l'informatique et de la médecine, dont le but est d'aider les radiologues et les neurochirurgiens

a prendre une décision fiable, évitant ainsi les décisions subjectives.

Les travaux réalisés dans ce mémoire ouvrent plusieurs avenues prometteuses pour de

futures recherches et développements :
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Optimisation de I'architecture et des fonctions de perte :

Explorer des variantes de la UNet, telles que les architectures multi-chemines (par
exemple, UNet++), les intégrations de mécanismes d'attention plus sophistiqués (par exemple,
attention self-attention). La recherche sur des fonctions de perte adaptatives ou spécifiques a
certaines difficultés (par exemple, frontieres floues, classes déséquilibrées) est également une

piste importante.

Apprentissage avec peu de données (Few-Shot/Semi-Supervised Learning) :
Développer des méthodes d'apprentissage qui tirent parti de la UNet dans des scénarios ou
les données annotées sont rares. Cela inclut l'apprentissage semi-supervisé (en utilisant des
données non annotées), l'apprentissage par transfert a partir de grands datasets, ou les
approches de few-shot learning pour adapter le modele rapidement a de nouvelles taches avec

un minimum d'exemples labellisés.

Interprétabilité et Robustesse :
Accroitre la confiance dans les modéles de segmentation en développant des méthodes
d'interprétabilité pour comprendre pourquoi la UNet prend certaines décisions de
segmentation. Parallélement, améliorer la robustesse du modele face aux artefacts d'imagerie,

aux variations d'acquisition et aux attaques adverses est crucial pour son déploiement clinique.

Segmentation multi-modale et multi-taches :

Etendre l'application de la UNet pour fusionner des informations provenant de différentes
modalités d'imagerie (par exemple, IRM, TDM, échographie) afin d'obtenir des segmentations
plus précises et completes. L'exploration de 'apprentissage multi-taches, ou un seul réseau est
entrainé a réaliser la segmentation et d'autres tiches connexes (par exemple, classification,

détection) simultanément, pourrait également améliorer les performances.

Déploiement clinique et validation :

La prochaine étape critique sera la validation rigoureuse des modeles de segmentation
basés sur la UNet dans des environnements cliniques réels. Cela implique des études
prospectives, des évaluations de l'impact clinique (par exemple, amélioration du diagnostic,
réduction du temps de planification), et l'obtention des -certifications réglementaires
nécessaires. L'intégration de ces modeles dans les flux de travail cliniques existants est

¢galement un défi de déploiement.
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