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Résumé

le cancer du sein est l’une des causes de décès les plus fréquentes chez les femmes. Il est
essentiel de détecter la maladie tôt avant qu’elle ait une chance de se propager en raison de son
diagnostic tardif. Il existe plusieurs méthodes pour la détection et le diagnostic du cancer du
sein, échographique est la technique la plus efficace. Dans cette étude, notre but est de pro-
poser un modèle précis pour la détection du cancer du sein en images échographiques, basé sur
les réseaux neuronaux convolutionnels. Un ensemble de données de 780 images d’échographie
mammaire (133 normales, 437 bénignes et 210 malignes) a été utilisé. Des techniques de pré-
traitement des images et d’apprentissage profond ont été utilisées, y compris l’apprentissage par
transfert. Notre stratégie de prétraitement comprenait la détection et l’extraction de la région
d’intérêt. Après cela, six modèles CNN pré-formés ont été modifiés et adaptés à notre problème
InceptionV3, Xception, VGG16, ResNet50V2, EfficientNetB7 et DenseNet201. Les résultats
obtenus ont été satisfaisants, en particulier pour la classification des images échographiques du
sein en normales et anormales, Xception, ResNet50V2 et DensNet201 ont atteint l’accuracy
la plus élevée de 100 %. Bien que les autres modèles aient obtenu d’excellents résultats, Effi-
cientNetB7 était le modèle le plus approprié pour notre tâche avec une accuracy de 92 % pour
la classification des cas bénins et malins, et de 94 % pour la classification multiple des cas
normaux, bénins et malins.

Mots clés : Cancer du sein, échographie, Réseaux neuronaux convolutionnels, Appren-
tissage profond, L’apprentissage par transfert, InceptionV3, Xception, VGG16, ResNet50V2,
EfficientNetB7, DenseNet201.
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Abstract

Breast cancer is one of the most common causes of death among women. It is essential
to detect the disease early before it has a chance of spreading due to its late diagnosis. Al-
though several methods exist for breast cancer detection and diagnosis, UltraSound (US) is the
most effective technique. In this study, our purpose is to propose an accurate breast cancer
detection model in ultrasound images, based on Convolutional Neural Networks (CNNs). A
dataset of 780 breast US images (133 normal, 437 benign, and 210 malignant) was used. Image
pre-processing and deep learning techniques were employed, including transfer learning. Our
pre-processing strategy included Region Of Interest (ROI) detection and extraction. After that,
six pre-trained CNN models were modified and adapted to our problem. InceptionV3, Xception,
VGG16, ResNet50V2, EfficientNetB7, and DenseNet201 were employed in several experiments
and with various fine-tuning settings to establish the most appropriate one for each scenario.
The obtained results were satisfying, especially for classifying the breast ultrasound images
into normal and abnormal. Xception, ResNet50V2, and DensNet201 reached the highest accu-
racy of 100%. Although the remaining models achieved great results, EfficientNetB7 was the
most suitable model for our task with an accuracy of 92% for the classification of benign and
malignant cases, and 94% for the multi-classification of normal, benign, and malignant cases.

Keywords :Breast cancer, Ultrasound, Convolutional neural networks (CNN), Deep
Learning, Transfer learning, InceptionV3, Xception, VGG16, ResNet50V2, EfficientNetB7,
DenseNet201.
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1.1 Contexte
Le cancer du sein est un type de cancer qui commence dans le sein quand les cellules

commencent à croître hors de contrôle. Le cancer du sein féminin a dépassé le cancer du
poumon comme cancer le plus souvent diagnostiqué, avec environ 2,3 millions de nouveaux
cas (11,7 % de tous les cas de cancer) [6]. Le cancer du sein est un cancer qui se propage
rapidement et qui survient principalement chez les femmes et, dans de rares circonstances,
chez les hommes également. Le dépistage précoce du cancer du sein est essentiel pour limiter
la prolifération du cancer [9].
De nombreux outils d’imagerie sont disponibles pour détecter, classer et diagnostiquer le
cancer du sein comme d’images de mammographie, d’échographie, d’imagerie par résonance
magnétique (IRM) et de thermographie. L’échographie du sein l’une des modalités les plus
importantes et les plus efficaces pour la détection précoce du cancer du sein en raison de
sa nature non-invasive, non-radioactive et rentable [10]. Cependant, la lecture des images
échographiques nécessite des radiologues bien formés et expérimentés même un expert bien
formé pourrait avoir un taux élevé de variation sur le diagnostic de tumeur [11].
Par conséquent, le diagnostic assisté par ordinateur (CAO) pourrait être utilisé pour aider les
radiologues dans la classification et la détection du cancer du sein [11]. Ces dernières années, les
réseaux neuronaux d’apprentissage profond, en particulier les réseaux de neurones convolutifs
(CNN), ont montré des performances exceptionnelles dans une variété d’applications de
vision informatique telles que la détection, la segmentation et la classification des images,
au lieu de s’appuyer sur des algorithmes spécialement conçus pour extraire certains types de
caractéristiques, les réseaux de neurones convolutifs apprennent à distinguer les caractéristiques
directement des images d’entrée et à classer les images [12]. Cependant, en raison de la grande
quantité de données requises pour l’apprentissage au réseau neural convolutif et de la rareté
des ensembles de données existants, en particulier dans l’industrie médicale, la précision des
modèles est réduite. Sinno Jialin Pan et Qiang Yang ont suggéré une solution à ce problème,
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qui est le modèle d’algorithme d’apprentissage par transfert [6]. Il applique les paramètres
du modèle appris à un autre nouveau modèle afin de réduire le temps consacré au processus
de formation et les données nécessaires au nouveau modèle. En raison de la rareté et des
petites bases de données existantes dans le domaine médical en général et les bases de données
d’échographie en particulier, l’utilisation de l’apprentissage par transfert profond devient la
seule solution pour éviter de tels problèmes. Par conséquent, l’utilisation de méthodologies
d’apprentissage en profondeur dans les soins de santé aidera les médecins à diagnostiquer et à
identifier le cancer du sein, accélérant ainsi le processus de diagnostic [6].

Des études antérieures ont appliqué diverses méthodes d’apprentissage profond pour la dé-
tection du cancer du sein par échographie. La base de données BUSI est la base de données
d’échographie publique la plus utilisée. Certaines études se sont concentrées sur la phase de
pré-traitement, en raison de son importance pour avoir un meilleur processus de formation et
certaines études ont sauté la phase de pré-traitement et l’équilibrage de l’ensemble de données.
Naturellement, les questions suivantes se posent : La phase de pré-traitement est-elle impor-
tante pour obtenus un meilleur résultat?. Par conséquent, l’objectif principal de cette étude est
de créer un modèle précis de détection des tumeurs mammaires basé sur une stratégie de pré-
traitement et des techniques d’apprentissage profond, y compris l’apprentissage par transfert.
Pour ce faire, nous devions connaître les limites des méthodologies existantes. En développant
un modèle aussi précis, nous pouvons aider les professionnels dans la détection et le diagnos-
tic du cancer du sein. Par conséquent, le processus de diagnostic prendra moins de temps et
deviendra moins coûteux.

1.2 Organisation de la Mémoire
Ce mémoire est organisé comme suit :

• Dans le chapitre 2, nous avons présenté en détail tout ce qui concerne les domaines
de l’intelligence artificielle, Apprentissage automatique et Apprentissage profond. En
plus d’expliquer les concepts des réseaux neuronaux, leurs types et l’apprentissage par
transfert, nous avons essayé d’expliquer les différences entre l’apprentissage automatique
et apprentissage profond. De plus, nous détaillons le réseau de neurones convolutifs
(CNN).

• Dans le chapitre 3, nous définirons tout d’abord la notion du cancer de sein. Ensuite nous
avons essayé de nous concentrer sur les travaux connexes récents qui ont été créés dans
le même contexte que notre étude.

• Dans le chapitre 4, nous avons expliqué les outils utilisés et nous donnons une description
pour la méthode proposé, nous avons expliqué les résultats obtenus.

• Enfin, nous terminons par une conclusion générale résumant ce travail et les perspectives
futures possibles.
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Intelligence Artificielle: contexte

Contents
2.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 3
2.2 Intelligence artificielle . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4
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2.4.1 Réseaux de neurones de neurones convolutif . . . . . . . . . . . . . . 7
2.4.2 L’apprentissage par transfert . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9
2.4.3 Différence entre l’apprentissage profond et l’apprentissage automatique 11

2.5 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

2.1 Introduction

Récemment, l’intelligence artificielle (IA) a connu une croissance significative et a été largement appliquée.

Dans diverses applications, y compris l’apprentissage automatique (AA) et l’apprentissage profond (AP). Il est

utilisé dans les soins de santé, l’agriculture, l’éducation et les jeux. Au début de ce chapitre, nous allons fournir

un regard sur le domaine de l’intelligence artificielle et ses différentes branches « l’apprentissage automatique et

l’apprentissage en profondeur », en définissant ce domaine, ses branches. De plus, nous avons essayé d’expliquer

les différences entre AA et AP. Ensuite, nous avons expliqué les concepts des réseaux neuronaux, leurs types,

l’apprentissage par transfert. Nous allons finissons le chapitre par une conclusion.
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2.2 Intelligence artificielle

En termes simples, l’intelligence artificielle désigne des systèmes ou des machines qui imitent l’intelligence

humaine pour effectuer des tâches et qui peuvent s’améliorer de manière itérative en fonction des informations

qu’ils recueillent[13]. La notion existe depuis des décennies, initialement inventée en 1956 par John McCarthy

Professeur adjoint de l’université de Dartmouth. Toutefois, les progrès étaient limités parce qu’il était extrême-

ment complexe de programmer à la main les algorithmes [14]. Fondamentalement l’intelligence artificielle est

une simulation de l’intelligence naturelle dans des machines qui sont programmées pour apprendre les actions

des humains. Généralement, l’IA est une technologie qui résout les problèmes en combinant l’informatique

et des ensembles de données massifs. Il comprend également les sous-types de l’apprentissage automatique

et l’apprentissage profondet , qui sont fréquemment utilisés dans le contexte de l’IA. Dans ces domaines, les

algorithmes d’IA sont utilisés pour créer des systèmes experts qui font des prédictions ou des classifications

basées sur des données d’entrée [15]. La figure 2.1 illustre l’IA et ses sous-domaines l’appentissage automatique

et l’apprentissage profond.

Figure 2.1: l’IA et ses sous-domaines [1].

2.3 Apprentissage automatique

L’apprentissage automatique ( Machine learning ML en anglais) est une sous-classe de l’intelligence artifi-

cielle quise concentre sur la conception de systèmes qui apprennent ou améliorent le rendement en fonction des

données qu’ils consomment. Un ordinateur est formé comment utiliser les connaissances acquises précédemment

sans dépendre de l’expérience humaine pour effectuer des recommandations et de prendre des décisions [16].

2.3.1 Types d’apprentissage automatique

Il existe fondamentalement 4 types d’algorithmes d’apprentissage automatiqu(Figure 2.2):

1. Apprentissage supervisé:

Nous voulons dire que nous sommes ceux qui supervisent les instructions de la machine en lui donnant

toutes les entrées et les sorties.
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Figure 2.2: Types de Machine Learning [2].

- Les données fournies à la machine sont appelées entraînement (training), et nous voulons dire que la

machine s’entraîne sur ces données. - Et quand nous disons superviser, nous devons être conscients des

nouvelles données (Testing), et nous voulons dire qu’après que la machine a appris ces données, nous lui

donnons dans la phase Tasting de nouvelles données pour faire la prédiction [17].

Le machine learning supervisé peut se subdiviser en deux types :

• Classification : la variable de sortie est une catégorie.

• Régression : la variable de sortie est une valeur spécifique.

Les principaux algorithmes du machine learning supervisé sont les suivants : arbres de décision, algo-

rithme KNN (k-Nearest Neighbors), régression linéaire, machine à vecteurs de support (SVM)...[18].

2. Apprentissage non supervisé:

Dans le cadre du machine learning non supervisé, l’algorithme détermine lui-même la structure de l’entrée

(aucune étiquette n’est appliquée à l’algorithme). Cette approche peut être un but en soi (qui permet de

découvrir des structures enfouies dans les données) ou un moyen d’atteindre un certain but.

Il existe deux types de machine learning non supervisé :

• Clustering: l’objectif consiste à trouver des regroupements dans les données.

• Association :l’objectif consiste à identifier les règles qui permettront de définir de grands groupes

de données.

Les principaux algorithmes du machine learning non supervisé sont les suivants : clustering/regroupement

hiérarchique et réduction de la dimensionnalité [18].
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3. Apprentissage par renforcement:

L’apprentissage par renforcement correspond au cas où l’algorithme apprend un comportement étant

donnée une observation. L’action de l’algorithme sur l’environnement produit une valeur de retour qui

guide l’algorithme d’apprentissage [19].

Les principaux algorithmes du machine learning par renforcement sont les suivants : Q-learning, Deep Q

Network (DQN)[18].

4. Apprentissage semi-supervisé:

Il utilise un ensemble de données étiquetées et non-étiquetées. Il se situe ainsi entre l’apprentissage

supervisé qui n’utilise que des données étiquetées et l’apprentissage non-supervisé qui n’utilise que des

données non-étiquetées. Il a été démontré que l’utilisation de données non-étiquetées, en combinaison

avec des données étiquetées, permet d’améliorer significativement la qualité de l’apprentissage [19].

2.3.2 Réseaux de Neurones

Sous-ensemble des techniques d’apprentissage automatique, les réseaux de neurones (RN) sont des

programmes informatiques dont l’architecture s’inspire de celle des neurones biologiques. Ces neurones

artificiels, reliés entre eux et organisés en couches successives, apprennent à reconnaître des données à partir

d’exemples et peuvent généraliser cet apprentissage afin d’aider à la prise de décision. Réseau neuronal se

compose généralement de trois types différents de couches : les couches d’entrée, cachés, et couches de sortie [16].

Type de réseaux neuronaux: Il a de nombreux types, nous illustrons certains eux :

1. Réseaux neuronaux artificiels (ANN).

2. Réseau neuronal récurrent (RNN).

3. Réseau neuronal convolutif (CNN)...

2.4 Apprentissage profond

L’apprentissage profond ou Deep Learning, est un sous-ensemble apprentissage automatique, basé sur des

réseaux neuronaux artificiels. Le processus d’apprentissage est qualifié de profond parce que la structure des

réseaux neuronaux artificiels se compose de plusieurs couches d’entrée, de sortie et masquées. Chaque couche

contient des unités qui transforment les données d’entrée en informations que la couche suivante peut utiliser

une tâche prédictive spécifique. Grâce à cette structure, une machine est capable d’apprendre au travers de son

propre traitement de données [20].
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2.4.1 Réseaux de neurones de neurones convolutif

Les réseaux de neurones convolutif ou (CNN pour Convolutional Neural Network en anglais) sont les ar-

chitectures d’apprentissage profond les plus populaires et les plus intéressantes pour les images. les réseaux de

neurones convolutif sont un réseau de neurones multicouches fréquemment utilisé dans l’analyse d’images et

consistent en une couche d’entrée, une couche de sortie et une couche profonde cachée [21]. L’architecture des

CNN est montrée dans la figure 2.3.

Figure 2.3: Architecture des CNN [3].

2.4.1.1 Les différentes couches des réseaux de neurones convolutifs

Dans la partie qui suit nous allons citer les couches les plus utilisé pour former un CNN :

1. La Couche de Convolution (CONV) :

Cette couche est le composant principal des réseaux de neurones convolutifs. Elle vise à déterminer la

présence d’un ensemble de caractéristiques dans les images reçues en entrée. Elle consiste à appliquer un

filtre enveloppant à l’image pour découvrir les caractéristiques de l’image. L’image passe à travers une

série de filtres, ou noyaux de convolution, qui créent de nouvelles images appelées cartes de convolution

[22].

Dans la figure 2.4 nous avons un exemple d’image, si nous en extrayons un pixel, disons que sa valeur est

de 180 nous obtiendrons aussi ses 8 voisins donc nous obtenons une table de 9 valeurs, et nous avons un

filtre (le orange) Le filtrage consiste essentiellement à calculer une nouvelle valeur pour le pixel et ainsi

de suite pour tous les pixels [4].
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Figure 2.4: Exemple de la couche de convolution [4]

2. Couche de Pooling (POOL):

Le pooling est une opération simple qui consiste à réduire la taille spatiale (largeur/hauteur) de l’image

sans modifier la profondeur, tout en gardant les caractéristiqueS de l’image. cette opération est appliquée

après une couche convolutionnelle.[23].

Les deux méthodes conventionnelles de Pooling les plus utilisées dans CNN sont Max Pooling et le

mean pooling. Le Max Pooling sélectionne la valeur maximale dans la région de mise en commun. Le

“mean pooling” (ou average pooling) calcule la moyenne arithmétique des éléments dans la région de

regroupement(figure2.5).

Figure 2.5: Les types de pooling[5].

3. Couche entièrement connectée:

La derniere partie de chaque architecture CNN (utilisée pour la classification ) est constituée de couches

Fully connected, où chaque neurone à l’intérieur d’une couche est connecté à chaque neurone de la

couche précédente. La dernière couche des couche entièrement connectée est utilisée comme couche de
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sortie(classificateur) de architecture CNN. Les couches entièrement connectées utilisent le principe du

réseau neuronal traditionnel a perceptron multicouche (MLP).Les couches entièrement connectée sont

connectées par la couche finale de convolution ou de pooling, qui se présente sous la forme d’un ensemble

de métriques (cartes de caractéristiques). Ces métriques sont aplaties(couche Flatten) pour créer vecteur

et ce vecteur est ensuite introduit dans la couche entièrement connectée pour générer la sortie finale du

CNN [24].

4. Couche Flatten

Elle sert à transformer une matrice de dimension n*n en un vecteur 1*n pour que ce dernier soit introduit

dans la couche de sortie [23].

5. Couche de régularisation (Dropout)

C’est une technique de régularisation (pour combattre l’overfitting) dont le principe est de désactiver

aléatoirement à chaque itération un certain pourcentage des neurones d’une couche. Cela évite ainsi la

sur spécialisation d’un neurone (et donc l’apprentissage par cœur) [25].

2.4.2 L’apprentissage par transfert

Apprentissage par transfert désigne l’ensemble des méthodes permettant de transférer les connaissances ac-

quises lors de la résolution d’un problème donné vers un autre problème. En d’autres termes, l’apprentissage par

transfert repose sur une idée simple, celle de ré-exploiter les connaissances acquises dans d’autres configurations

(sources) pour la résolution d’un problème particulier (cible)[26] (Figure 2.6).

Figure 2.6: Concept d’apprentissage par transfert[6].

Modèles pré-entraînés

Un modèle pré-formé est un modèle pré-construit pour résoudre des problèmes similaires. Au lieu de créer un

modèle à partir de zéro pour résoudre un problème similaire, vous pouvez utiliser le modèle formé sur un autre

problème comme point de départ. Cette méthode surmonte les conséquences du temps, du potentiel matériel

et de l’énorme effort requis [27].

Il existe de nombreuses modèles pré-entraînés, mais ces architectures seront utilisées dans notre études:
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• InceptionV3

Szegedy C, et.al. a proposé la première version du modèle profond Inception de CNN en 2016. Il y a

trois modules de création typiques au 35x35 avec 288 filtres chacun pour la composante de création du

réseau [28].

• Xception

En 2017, Chollet François a proposé la deep cnn Xception. L’architecture Xception possède 36 couches

convolutionnelles formant la base d’extraction des fonctionnalités du réseau. Son architecture est une

couche de convolution séparable en profondeur avec des connexions résiduelles empilées linéairement[29].

• VGG16

VGG16 C’est un modèle de réseau neuronal convolutionnel (CNN) qui a été développé pour ImageNet,

un ensemble de données avec plus de 14 millions d’images divisées en 1000 classes. Karen Simonyan et

Andrew Zisserman de l’Université d’Oxford ont développé et présenté l’architecture VGG16 dans leur

article intitulé «Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition» publié en 2014.

L’abréviation «VGG» signifie Visual Geometry Group, un groupe de chercheurs de l’Université d’Oxford

qui a développé cette architecture, et « 16 » indique qu’il y a 16 couches dans cette architecture [30].

• ResNet50v2

est célèbre pour sa profondeur (152 niveaux) et l’ajout de blocs résiduels. En introduisant la connexion

identity skip pour que les couches puissent transférer leur entrée sur la couche suivante, le résiduel a

résolu le problème de la formation d’une architecture profonde compliquée [31].

• EfficientNetB7 [32]

EfficientNet est un type de réseau de neurones convolutionnels qui utilise une méthode d’échelle unique

qui échelonne uniformément chaque dimension, c.-à-d., largeur, profondeur et résolution en adoptant un

coefficient composé. La principale préoccupation dans le domaine de la science des données est que les

réseaux ConvNets conventionnels pourraient ne pas être efficaces. EfficientNets utilise une technique

connue sous le nom de Compound Scaling pour simplifier le défi de mise à l’échelle. Nous avons utilisé

pour cette étude le modèle EfficientNetB7 pré-formé à l’ensemble de données ImageNet.

• DenseNet201 [33]

Principalement dans les réseaux neuronaux connus sous le nom de réseaux convolutionnels denses

(DenseNet), chaque couche reçoit des entrées de tous les niveaux au-dessus et envoie sa carte d’entités

à toutes les couches en dessous. Chaque couche dans DenseNet apprend de chaque couche avant elle

d’une manière feed-forward. Dans cette étude, nous avons utilisé DenseNet201, qui est une variante de

DenseNet, est un réseau de neurones convolutionnels à 201 couches. Il utilise la base de données ImageNet

pour charger un réseau pré-formé qui a été formé sur plus d’un million d’images.
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2.4.3 Différence entre l’apprentissage profond et l’apprentissage au-

tomatique

La méthode utilisée pour extraire les caractéristiques utilisées par la classification est la principale distinction

entre DL et ML, qui est incluse dans la même phase pour le deep Learning par rapport au machine Learning.

[7]. La figure 2.7 explique la différence entre eux.

Figure 2.7: Différence entre Machine learning et Deep learning [7].

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté un regard sur l’intelligence artificielle et ses différentes branches

«l’apprentissage automatique et l’apprentissage en profondeur ». Nous avons d’abord commencé par la descrip-

tion de IA, ensuite l’apprentissage automatique, en définissant ce domaine, leur types avec une étude sur les

réseaux de neurones. Ensuite, nous avons passé à la description de l’apprentissage profond « Deep Learning »,

puis nous avons faire une étude détaillée sur un des types de réseaux de neurones, appelé réseau de neurones

convolutif. Et à la fin de ce chapitre, une définition de l’apprentissage par transfert et la différence entre DL et

ML. Dans le prochain chapitre, nous allons présenter quelques travaux existant pour détecter le cancer de sein.
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3.1 Introduction

Dans le domaine de la détection du cancer du sein, de nombreuses études ont été publiées. Dans ce chapitre

nous définirons tout d’abord la notion du cancer de sein, puis nous allons présenter quelques travaux existants

dans la littérature sur la detection du cancer de sein. Ensuit, nous allons faire une comparaison et nous allons

finissons le chapitre par une conclusion.

3.2 Cancer de sein

le terme « cancer » est un le nom générique qui définit un groupe de maladies qui touchent l’organisme

au niveau cellulaire. Bien qu’il existe un grand nombre de types de cancer, tous commencent par une division

anormale des cellules et une croissance hors de tout contrôle de ces dernières. Ces cellules anormales peuvent

se regrouper pour former une masse tissulaire nommée tumeur. Si le sein est le site d’origine primaire de la

croissance d’un cancer ou d’une tumeur, l’affection est appelée « cancer du sein »[34]. Particulièrement, Le

cancer du sein féminin a déjà dépassé le cancer du poumon comme principale cause d’incidence du cancer dans

le monde, représentant 11,7 % de tous les cas de cancer, avec environ 2,3 millions de nouveaux cas [35]. Elle

est ainsi devenue la maladie la plus fréquente dans la grande majorité des pays[35]. Le dépistage précoce et

la surveillance des patientes sont considérés comme des facteurs importants du traitement du cancer du sein.

parmi une variété de modalités. L’échographie est une technique pour la détection du cancer du sein. Dans le

domaine de l’apprentissage automatique, l’apprentissage profond a été utilisé par plusieurs auteurs dans divers

domaines, et il est apparu comme une innovation croissante [6]. Les réseaux de neurones à convolution profonde

sont l’un des algorithmes d’apprentissage les plus efficaces pour comprendre le contenu visuel, avec des résultats

exceptionnels en segmentation, classification, détection et extraction d’images [36]. Cependant, en raison de la
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grande quantité de données requises pour la formation CNN et de la rareté des ensembles de données existants,

en particulier dans l’industrie médicale, la précision des modèles est réduite. Sinno Jialin Pan et Qiang Yang

ont suggéré une solution pour cette question au début de 2009, qui est l’apprentissage par transfert modèle algo-

rithmique [37]. Il applique les paramètres du modèle appris à un autre nouveau modèle afin de réduire le temps

consacré au processus de formation et les données nécessaires au nouveau modèle [6]. En raison de la rareté et

des petites bases de données existantes dans le domaine médical en général et les bases de données de échographie

en particulier, l’utilisation de l’apprentissage par transfert profond devient la seule solution pour éviter de tels

problèmes. Par conséquent, l’utilisation de méthodologies d’apprentissage en profondeur dans les soins de santé

aidera les médecins à diagnostiquer et à identifier le cancer du sein, accélérant ainsi le processus de diagnostic [6].

Dans le domaine de la détection et du diagnostic du cancer du sein, de nombreuses études ont été publiées.

Pourtant, chaque groupe s’est concentré sur un sujet spécifique dans ce grand domaine. Nous nous concentrerons

sur ceux qui ont travaillé sur la détection en utilisant des images échographie. et qui peut être divisé en trois

catégories (Figure 3.1):

• La détection du cancer du sein: classification à classes multiples où les classes sont normale, bénigne ou

maligne.

• Détection des tumeurs mammaires: classification binaire de bénignes ou malignes images échographiques.

• Détection des tumeurs mammaires, c’est aussi une classification binaire, les classes sont normales, anor-

males.

Figure 3.1: Approches de classification

En commençant par la première catégorie, qui peut être définie comme la classification des images

échographiques comme normales, bénignes ou malignes. Nous pourrions aussi énumérer quelques ouvrages

récents, notamment :

M. Althobaiti et al [38] ont proposé une nouvelle optimisation de l’ingénierie sociale avec un modèle de

détection et de classification du cancer du sein (SEODTL-BDC) basé sur l’apprentissage en profondeur à l’aide

de l’imagerie photoacoustique (PAI). Ils ont proposé des techniques en deux étapes. Le premier pré-traitement

a été fait en utilisant le filtrage bilatéral d’élimination du bruit. Après cette phase de segmentation d’image

a été appliquée en utilisant un modèle LEDNet léger. En outre, ResNet-18 a été utilisé pour l’extraction de

fonctionnalités. Enfin, une phase de classification utilisant le classificateur SEO-RNN. En utilisant l’ensemble
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de données de référence BUSI, ils ont atteint 99,40 %. Les auteurs ont utilisé ResNet-18 juste pour l’extraction

de fonctionnalités, où ils auraient pu l’utiliser aussi pour la classification sans avoir besoin d’utiliser des modèles

RNN.

In [39] dix modèles de classification CNN bien connus (ResNet18, ResNet50, ResNet101, InceptionV3,

InceptionResNetV2, GoogleNet, MobilenetV2, SqueezeNet, DenseNet201 et Xception) ont été utilisés pour

classer les images par apprentissage par transfert (TL). Un ensemble de données de 780 Images BUS (133

normales, 437 bénignes et 210 malignes) ont été utilisés. Le meilleur résultat était pour InceptionResNetV2

avec une accuracy de 82.93 %.

I.PACAL. [40], a appliqué des méthodes d’apprentissage en profondeur pour classer les images

échographiques en vue de la détection précoce du cancer du sein. Les performances de classification des

images US mammaires d’architectures telles que AlexNet, VGG16, VGG19, ResNet18, ResNet34, ResNet50,

ResNet101,GoogleNet et EfficientNet, qui sont parmi les architectures CNN les plus basiques, ont été

comparées. Ensuite, les modèles de transformateurs , qui sont l’une des architectures de deep learning les plus

populaires de nos jours et montrent des performances similaires à celles des architectures de CNN dans les

images médicales, sont examinés. Des études expérimentales ont été appliquées à l’ensemble de données BUSI.

Le modèle vision transformer est plus efficace que d’autres modèles avec une accuracy de 88.6 %.

F. Uysal et al.[41]visant à adopter une approche différente. L’hypothèse est qu’en utilisant l’intelligence

artificielle pour l’analyse échographique, le processus de diagnostic assisté par ordinateur peut être rendu plus

efficace. Le but de la recherche est de classer les échantillons bénins, malins et normaux. L’ensemble de données

contient 780 images au total. Les données ont été divisées en 70 % pour la formation et 30% pour la validation.

Dans cet ensemble de données, l’augmentation des données et le prétraitement des données sont également

appliqués. Trois modèles sont utilisés pour classer les échantillons (ResNet50, ResNeXt50, VGG16 ). un score

d’accuracy pouvant atteindre 85.83 % peut être obtenu avec ResNeXt50 dans les images échographiques, alors

que ResNet50 obtient 85.4 % et 81.11 % pour VGG16 .
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Passer à la deuxième catégorie, la détection du cancer du sein, où les classes sont bénignes, malignes. Nous

pourrions aussi énumérer quelques ouvrages récents, comme :

Comme le VGG16 est une architecture de modèle très complexe et conçu pour le traitement d’image

dense, le traitement d’image échographique est beaucoup plus simple pour ce modèle, ce qui le rend très

susceptible de déborder. Une architecture StepNet avec traitement neutrosophique et regroupement de

moyens flous dans les couches finales a été proposée pour le traitement d’images échographiques par Sivanan-

dan et al[42]. Les données utilisées contenaient 580 cas bénins et 562 cas StepNet a donné une précision de 0.98%.

Y. WANG et al. [43] proposé un diagnostic assisté par ordinateur basé sur un réseau neural convolutionnel

(CNN) qui classe les lésions mammaires comme bénignes et malignes. Le réseau de neurones convolutionnels

proposé adopte un modèle Inception-v3 modifié pour fournir une extraction efficace des fonctionnalités dans

l’imagerie ABUS. Par la suite, l’étude proposée a comparé les résultats avec les schémas conventionnels

d’extraction par apprentissage automatique, en particulier l’analyse des composantes principales (PCA)

et l’histogramme des gradients orientés (HOG), notre méthode a permis d’améliorer considérablement le

rendement en matière de classification. L’ensemble de données utilisé contient 316 lésions mammaires. La

sensibilité et la spécificité du CNN proposé étaient de 0.886 et 0.876 respectivement.

Enfin, pour la détection du cancer du sein en échographie, où les classes sont normales ou anormaux.

Néanmoins, nous pourrions citer les recherches récentes suivantes:

S.cho et al. [44] a proposé une technique de segmentation des tumeurs mammaires basée sur la classification

et la segmentation des images échographiques. Un réseau de classification d’ensemble de tumeurs mammaires

(BTEC-Net) est conçu pour classer si une image échographique contient des tumeurs mammaires ou non. Au

stade de la segmentation, le modèle RFS-UNet a été utilisé pour effectuer la segmentation uniquement sur les

images classées comme anormales par le BTEC-Net. le BTEC-Net proposé a obtenu une précision de 99,487 %

lorsqu’il est appliqué à l’ensemble de données BUSI.

3.3 Comparaison

Plusieurs études ont été mises en œuvre pour aider les spécialistes du diagnostic et de la détection du cancer

du sein. Pour les études ceux mentionnés précédemment qui ont proposé un modèle de détection de tumeur

du sein, qui est sur le même sujet spécifique que le nôtre. Aucun d’entre eux n’a pu atteindre une accuracy

allant jusqu’à 100% (Tableau 3.1). Cela pourrait être dû à la phase de pré-traitement ([40]) ou à la quantité de

données utilisées, l’ensemble de données choisi a un effet majeur sur l’accuracy du modèle puisque les reseaux de

neurones convolutif profonds nécessitent une grande quantité de données. tous les travaux antérieurs, y compris

([38], [39], [42], [43], [40], [41] et [44]) ont utilisé la petite base de données ou le problème du déséquilibre des

données ([38], [40], [41]) parce que si le problème du déséquilibre des données dans l’ensemble de données est

supprimé, la performance augmentera encore plus. Dans notre étude, nous nous sommes concentrés à éviter ces

limites en créant un modèle de détection de tumeur mammaire. Nous avons donc voulu proposer un modèle de

détection des tumeurs mammaires bien formé et précis.
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Table 3.1: Résumé des études connexes.

Etude base de données Classes Modèles Accuracy

M.Althobaiti, et al 2022 [38] BUSI4 3 Modèle proposé 99.4%

S.Badawy, et al 2021 [39] BUSI4 3 ResNet18 64.53%

ResNet50 74.13%

ResNet101 58.40%

InceptionV3 65.60%

InceptionResNetV2 82.93%

GoogleNet 74.67%

MobileNet-V2 52.53%

SqueezeNet 77.33%

DenseNet201 70.40%

Xception 58.13%

I.PACAL 2022 [40] BUSI4 3 AlexNet 79.5%

VGG16 85.4%

VGG19 78.6%

GoogleNet 75.6%

ResNet18 82.6%

ResNet34 83.8%

ResNet50 83.1%

ResNet101 84.7%

EfficientNet 85.6%

Swin_Transformer 81.9%

Vision_Transformer 88.6 %

F. Uysal, et al 2022 [41] BUSI 4 3 ResNet50 85.4%

ResNeXt50 85.83%

VGG16 81.11%.

Sivanandan, et al 2021 [42] / 2 Modèle proposé 98%

Y. WANG, et al 2020 [43] / 2 Modèle proposé 0.9468 1

S.cho et al 2022 [44] BUSI4 2’ Modèle proposé 99.487%

1 AUC :Area under curve 2 Bénignes /malignes. 2’ Normale/Anormale..
3 Bénigne/Maligne/Normale. 4 BUSI: Breast Ultrasound Images
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3.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons défini la notion du cancer de sein, puis nous avons présenté quelques travaux

existant dans la littérature à propos de notre travail.

Dans le chapitre qui suit nous allons détailler notre travail pour la detection du cancer de sein à partir des

images échographiques ainsi que les résultats obtenus.
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4.1 Introduction

L’objectif de ce chapitre est de présenter les étapes de l’implémentation de notre approche proposé. on va

commencer par la présentation de notre methode proposé. Puis nous allons présenter les Outils et environnement

de développement utilisés pour la réalisation de notre projet. Ensuite les étapes de la réalisation du modèle et

on termine par les résultats obtenus.
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4.2 Méthode Proposée

Dans notre méthode proposée (Figure 4.1), nous proposons une étude en deux étapes pour classer les images

échographiques pour la détection du cancer du sein.

La première étape est basée sur la proposition d’une approche de pré-traitement, puis nous avons visé à

valider l’approche en utilisant une phase de classification des échographies. La deuxième étape a consisté à mod-

ifier puis à déterminer le modèle CNN pré-formé le mieux adapté à notre cas, ainsi que les meilleurs paramètres

de réglage et les critères qui influencent les résultats. Nous avons utilisé la base de données BUSI à laquelle

nous avons donné le nom BDD_original. L’approche de prétraitement commence par l’étape d’extraction de la

région d’intérêt ROI car la base de données contient deux types d’image (image masque et image d’origine). Par

conséquent, il a fallu combiner les deux types pour extraire la ROI qui est dans ce cas le sein. maintenant, nous

avons un nouveau base de données (BDD_masque). Nous avons appliqué l’étape d’extraction de la ROI dans

l’ensemble de données pour éliminer l’arrière-plan et conserver la zone tumorale. maintenant, nous avons un

nouvel ensemble de données (BDD_ROI). Par la suite, nous avons redimensionné et divisé nos trois ensembles

de données en ensembles d’apprentissage, et ensembles de tests étant de 80 % et 20 % respectivement.

La deuxième étape, en utilisant l’apprentissage par transfert, nous avons adapté certains des modèles existants

préformés à l’ensemble de données pré-traitées, afin de déterminer lesquels sont les plus appropriés pour notre

étude. les modèles choisis étaient InceptionV3, Xception, VGG16, ResNet50V2, EfficientNetB7, DenseNet201.

De plus, des ajustements importants ont été apportés aux modèles CNN pré-formés qui ont été utilisés pour

notre étude pendant la phase de fine-tuning. Enfin, tous les modèles ont été évalués pour déterminer leur

exactitude et les résultats obtenus de chaque modèle ont été comparés.

Figure 4.1: Méthode proposé.
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4.2.1 Environnement de développement

4.2.1.1 Environnement matériel

Nous avons utilisé un processeur Intel Core i5 10400F avec 16 Go de RAM pour l’étape de prétraitement .

Un processeur Intel(R) Core(TM) i3-2348M et une capacité mémoire de 4 Go avec Windows 10, 64 bit type

système. Un PC de processeur Intel(R) Core(TM) i7-6498DU et une capacité mémoire de 8 Go avec Windows

10, 64 bit type système .

4.2.1.2 Environnement logiciel

• Google Colab

Colaboratory, souvent raccourci en "Colab", est un service cloud, offert par Google (gratuit), basé sur

Jupyter Notebook et destiné à la formation et à la recherche dans l’apprentissage automatique. Cette

plateforme permet d’entraîner des modèles de Machine Learning directement dans le cloud. Sans donc

avoir besoin d’installer quoi que ce soit sur notre ordinateur à l’exception d’un navigateur. Google

colab est un outil complet pour entraîner rapidement et tester rapidement des modèles d’apprentissage

automatique sans avoir de contrainte matérielle[45].

• Matlab

MATLAB (Matrix LABoratory) est à la fois un langage de programmation et un environnement pour faire

du calcul numérique, il permet de faire plusieurs tâches telles que: des manipulations sur des matrices, le

traçage des fonctions, la visualisation de données, le traitement d’images, l’implémentation de nouveaux

algorithmes, et faire des interfaces graphiques...etc[46].

• Tensorflow

TensorFlow est une bibliothèque de logiciels gratuite et open source pour l’apprentissage automatique et

l’intelligence artificielle. Il peut être utilisé dans une gamme de tâches, mais se concentre particulièrement

sur la formation et l’inférence des réseaux de neurones profonds [27].

• Keras

Keras est une bibliothèque de logiciels open source qui fournit une interface Python pour les réseaux de

neurones artificiels. Keras agit comme une interface pour la bibliothèque TensorFlow [27].
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- Les modèles de transfert d’apprentissage

Selon l’API Keras, il existe différents modèles disponible. Dans cette étude, sex modèles pré-entraînés

ont été utilisés pour la détection des tumeurs mammaires : Inception V3, Xception, VGG16, ResNet50 V2,

EfficientNet B7, DenseNet201.

4.3 Dataset

Un ensemble de données (Breast Ultrasound Image BUSI) open-source sur la plateforme Kaggle [47] a été

utilisé pour classer les images du cancer du sein. L’ensemble de données est déjà utilisé dans la littérature. Ces

données recueillies auprès de 600 patients âgés de 25 à 75 ans en 2018 ont été obtenues par Al-Dhabyani et al.,

partagées en tant que source ouvert [8]. L’ensemble de données comprend 780 images d’une taille moyenne de

500*500 pixels. Les images sont au format PNG. Cet ensemble de données comprend trois catégories: normale

(133 images), maligne (210 images) et bénigne (487 images).

La figure 4.2 présente un échantillon de l’ensemble de données.

Figure 4.2: Exemples d’images de l’ensemble de données [8].
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4.4 Prétraitement

Le prétraitement de l’ensemble de données est essentiel pour obtenir un rendement et une précision accrus.

La figure 4.3 représente le prétraitement de notre ensemble de données.

Figure 4.3: prétraitement

Dans l’ensemble de données "BDD_original":

- Si le modèle de classification est multi-classe, la base de données contient 780 images (normal=133,

Bénigne = 437 et Maligne = 210).

- Si le modèle de classification est une classification binaire (Bénigne, Maligne), la base de données contient

647 images (Bénigne = 437 et Maligne = 210). et si le modèle de classification (Normale, Anormal), la

base de données contient les cas normaux et les cas anormaux sont une combinaison de cas bénins et

malins (Normale = 133, Anormale = 647).

• Équilibrage de la base de données

L’ensemble de données récupéré pour cette étude étude n’était déséquilibré selon la classe, c’est-à-dire

que le nombre d’images de tissus normaux, malins et bénins dans l’ensemble de donnéesn’étaient pas

égales. Les ensembles de données non équilibrés sont un gros problème pour les modèles d’apprentissage

profond que nous avons rencontrés nous-mêmes lors des premiers essais d’entrainement qui ont donné à

des mauvais résultats. Pour résoudre ce problème, nous avions un choix : minimiser le nombre d’images

dans la classe majoritaire (Table 4.1).
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Table 4.1: L’ensemble de données avant et après équilibrage.

Classe Les données Les données

avant équilibrage après équilibrage

Classification multiple Bénignes 437 133

Malignes 210 133

Normale 133 133

Classification binaire Bénignes 437 210

Malignes 210 210

Normale 133 133

Anormal(Bénignes 647 133

/Malignes)

4.4.1 Extraire_ROI

Extraire_ROI(1)

Notre base de données (BDD_original) contient trois catégories benign, malignant et normal. Et chaque

catégorie contient deux types d’images, une image originale et son masque et peut-être contient plusieurs

masques. la figure 4.4 représente la contenue de notre base de données, et la figure 4.5illustre un exemple

de deux images Bénign et son masque. où la première est bénigne et la deuxième est son masque.

Figure 4.4: Le contenu de BDD_original.
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(a) Bénign(1). (b) Bénign(1)_mask.

Figure 4.5: Echantillons d’images de la base de données BDD_original.

tous les images de notre base de données faire :

si la première image est une image originale faire la recherche de leur image masque .

multiplier les deux images .

enregistrer la nouvelle image .

sinon

lire l’image suivante .

La figure 4.6 illustre un exemple de notre nouveau base de données BDD_masque et la figure 4.7 repre-

sente le contenue de notre base de donnees.

Figure 4.6: Echantillons d’images de la base de données BDD_masque.
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Figure 4.7: Le contenu de BDD_masque.

Extraire_ROI(2)

On applique l’algorithme suivant dans la BDD_masque, en première étape il commence par lire les

différentes lignes de cette matrice (image) de la base de donnees masque, si il tombe sur une cellule

blanche il passe à la ligne suivante, dans le cas contraire il supprime la ligne. En deuxième étape il fait

même procédure aux différentes colonnes. La figure 4.8 illustre un exemple de notre nouveau base de

données BDD_ROI.

Figure 4.8: Echantillons de la base de données BDD_ROI.
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4.4.2 Fractionnement de l’ensemble de données equilibrées

On a divisé les données à 80 % des données du dataset pour l’entraînement et les 20 % restants seront

exploités pour le test. comme le montre les tables 4.2,4.3, 4.4.

Table 4.2: Fractionnement des ensembles de données equilibrées (Bénigne/ Maligne/ Normale).

Classe Bénigne Maligne Normale Totale

Nombre d’images 133 133 133 399

Train (80%) 106 106 106 318

Test (20%) 27 27 27 81

Table 4.3: Fractionnement des ensembles de données equilibrées (Bénigne/ Maligne).

Classe Bénigne Maligne Totale

Nombre d’images 210 210 420

Train (80%) 168 168 336

Test (20%) 42 42 84

Table 4.4: Fractionnement des ensembles de données equilibrées (Normale/ Anormale).

Classe Normale Anormal Totale

Bénigne Maligne

Nombre d’images 133 66 67 266

Train (80%) 106 53 53 212

Test (20%) 27 13 14 54

• Importer un ensemble de données

La prochaine étape, L’importation des données dans les notebooks Google Colaboratory.
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4.5 Classification et fine tuning

Dans notre cas, nous utilisons six modèles pré-entraînés ( InceptionV3, Xception, VGG16, ResNet50V2,

EfficientNetB7, DenseNet201) nous les avons adapté à notre nouveau cas. C’est pour cela, nous avons effectué

les changements suivants pour tous les modèles :

La premier approche est le cas d’une classification multi-classe:

• Premièrement, La première couche de notre modèle a l’entrée de la forme 224x224 qui est la taille de

notre image puis on a importé les modèles sans inclure le haut, ce qui signifie que nous n’avons pas inclus

la couche entièrement connectée au sommet des réseaux.

• Suivant,on ajoute une couche entièrement connectée "dense" de 512 neurones avec une fonction

d’activation ReLU.

• on ajout une couche Flatten suivie par une couche Dropout.

• Et pour la sortie du réseau, parce que notre cas avait une classification multi-classe, nous avons introduit

une sortie avec une fonction d’activation softmax pour ajuster le modèle à notre situation (figure 4.9).

Figure 4.9: Fine tuning et classification (Bénigne, Maligne ou Normale)

27



Chapter 4: Implémentation et résultats

La deuxieme approche est le cas d’une classification binaire:

• Premièrement, La première couche de notre modèle a l’entrée de la forme 224x224 qui est la taille de

notre image puis on a importé les modèles sans inclure le haut, ce qui signifie que nous n’avons pas inclus

la couche entièrement connectée au sommet des réseaux.

• Suivant, on ajout une couche entièrement connectée "dense" de 512 neurones avec une fonction

d’activation ReLU.

• on ajout une couche Flatten suivie par une couche Dropout.

• Et pour la sortie du réseau, parce que notre cas avait une classification binaire, nous avons introduit

une sortie avec une fonction d’activation sigmoide pour ajuster le modèle à notre situation (figures 4.10,

4.11).

Figure 4.10: Fine tuning et classification (Bénigne, Maligne)
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Figure 4.11: Fine tuning et classification(Normal, Anormal)

- Nous pouvons appeler model.summary() pour voir la taille et la forme de notre modèle.

Architecture du modèle EfficientNetB7:

- La figure 4.12 représente une architecture du modèle EfficientNetB7 cas normal, bénigne, maligne.
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Figure 4.12: Architecture du modèle EfficientNetB7 cas normal, bénigne, maligne.

- La figure 4.13 représente une architecture du modèle EfficientNetB7 cas (normal, anormal) et (Bénigne,

maligne).
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Figure 4.13: Architecture du modèle EfficientNetB7 cas (normal, anormal) et (bénigne, ma-

ligne).

• Nous compilons le modèle en utilisant rmsprop comme optimiseur , categorical_crossentropy comme

fonction de loss dans le cas classification multi-classe et binary crossentropy dans le cas classification

binaire, et nous spécifions accuracy comme la métrique.

• Maintenant il est temps d’entraîner les modèles pour 100 époques, 10 étapes par époque.
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4.6 Résultat et discussion

Dans cette partie , nous allons discuter les résultats de l’entraînement et de test des modèles( InceptionV3,

Xception, VGG16, ResNet50V2, EfficientNetB7, DenseNet201) pour les trois cas de classification.

4.6.1 Les résultats de l’entraînement

Les résultats de l’entraînement pour 100 époques sont exposés sous forme de courbes de accuracy et loss.

Première catégorie : classification binaire
Pour la classification binaire nous avons utilisé l’ensemble de données "BDD_ROI".

1. Cas1: normal ou anormal:

Cas1 peut-être défini comme la classification des images échographiques comme normale ou anormale..

Nous avons obtenu les résultats de chaque modèle préformé. Parmi les pires résultats a obtenu est le

modèle préformé InceptionV3, comme le montre la figure 4.14. Et parmi les meilleurs résultats a obtenu

est le modèle préformé Xception, comme le montre la figure 4.15.

• InceptionV3

Figure 4.14: La courbe de loss et accuracy du modèle InceptionV3 pour la classification Nor-

male/ Anormale.
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• Xception

Figure 4.15: La courbe de loss et accuracy du modèle Xception pour la classification Normale/

Anormale.

Les figures 4.14, 4.15, représente les courbes de loss et accuracy d’entraînement du modèles InceptionV3,

Xception avec un nombre d’époques égal à 100.

D’après ces figures, nous pouvons voir que l’accuracy d’entraînement est en train d’augmenter avec

le nombre d’époques est commencé à être stable à 100% à partir de l’époque 27, 9 pour InceptionV3,

Xception respectivement. Tandis que loss d’entrainement diminue avec le nombre d’époques. puis a

commencé à être stable à partir de l’époque 27 pour le modèle InceptionV3 et à partir de l’époque 9

pour le modèle Xception.

2. Cas 2: bénigne ou maligne

Cas2 définit la classification des images échographiques comme bénigne ou maligne. Le pire résultat a

obtenu par le modèle InceptionV3, comme le montre la figure 4.16. Et le meilleur résultat a obtenu par

le modèle EfficientNetB7, comme le montre la figure 4.17.

• InceptionV3

La figure 4.16, représente les courbes de loss et accuracy d’entraînement du modèle InceptionV3

avec un nombre d’epochs égal à 100.

D’après ces figures, nous pouvons voir que l’accuracy d’entraînement est en train d’augmenter avec

le nombre d’époques mais ni pas stable, tandis que loss d’entrainement diminue avec le nombre

d’époques.
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Figure 4.16: La courbe de loss et accuracy du modèle InceptionV3 pour la classification

bénigne/maligne.

• EfficientNetB7

Figure 4.17: La courbe de loss et accuracy du modèle EfficientNetB7 pour la classification

bénigne/maligne.

La figure 4.17 représente les courbes de loss et accuracy d’entraînement du modèle EfficientNetB7

avec un nombre d’époques égal à 100.

D’après ces figures, nous pouvons voir que l’accuracy d’entraînement est en train d’augmenter

avec le nombre d’époques et commencé à être stable à 100% à partir de l’époque 27. Tandis que

loss d’entrainement diminue avec le nombre d’époques.

Deuxième catégorie : classification multi-classe

1. BDD_originale

parmi les pires résultats a obtenu par le modèle pré-formé InceptionV3, comme le montre la figure 4.18.

le meilleur résultat a obtenu est le modèle pré-formé DenseNet201, comme le montre la figure 4.19.

• InceptionV3
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Figure 4.18: La courbe de loss et accuracy du modèle InceptionV3 pour la BDD_original.

• DenseNet201

Figure 4.19: La courbe de loss et accuracy du modèle DenseNet201 pour la BDD_original

Les figures 4.18, 4.19 représente les courbes de loss et accuracy d’entraînement du modèles InceptionV3,

DenseNet201 avec un nombre d’époque égal à 100.

D’après ces figures, nous pouvons voir que l’accuracy d’entraînement est en train d’augmenter avec le

nombre d’époques mais ni pas stable, tandis que le loss d’entrainement diminue avec le nombre d’époques.

2. BDD_masque

le pire résultat a obtenue par le modèle pré-formé ResNet50v2, comme le montre la figure 4.20. le meilleur

résultat a obtenu par le modèle pré-formé EfficientNetB7, comme le montre la figure 4.21.

• ResNet50V2

La figure 4.20 représente les courbes de loss et accuracy d’entraînement du modèle ResNet50V2

avec un nombre d’époques égal à 100. D’après ces figures 4.20 nous pouvons voir que l’accuracy

d’entraînement est en train d’augmenter avec le nombre d’époques mais ni pas stabe, tandis que le

loss d’entrainement diminue avec le nombre d’époques.

35



Chapter 4: Implémentation et résultats

Figure 4.20: La courbe de loss et accuracy du modèle ResNet50V2 pour la BDD_masque

• EfficientNetB7

Figure 4.21: La courbe de loss et accuracy du modèle EfficentNetB7 pour la BDD_masque

La figure 4.21, représente les courbes de loss et accuracy d’entraînement du modèles EfficientNetB7 avec

un nombre d’époques égal à 100.

D’après ce figure, nous pouvons voir que l’accuracy d’entraînement est en train d’augmenter avec le

nombre d’époques et commencé à être stable à 100% à partir de l’époque soixante-treize pour Efficient-

NetB7 tandis que le loss d’entrainement diminue avec le nombre d’époques puis a commencé à être stable.
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3. BDD_ROI

le pire résultat a obtenue par le modèle DenseNet201, comme le montre la figure 4.22. Et la meilleur

résultat a obtenue par le modèle pré-formé EfficientNetB7, comme le montre la figure 4.23.

• DenseNet201

Figure 4.22: La courbe de loss et accuracy du modèle DenseNet201 pour la BDD_ROI.

• EfficientNetB7

Figure 4.23: La courbe de loss et accuracy du modèle EfficentNetB7 pour la BDD_ROI.

Les figures 4.23, représente les courbe de loss et accuracy d’entraînement du modèle EfficientNetB7,

DenseNet201 avec un nombre d’époques égal à 100.

D’après ce figure, nous pouvons voir que l’accuracy d’entraînement est en train d’augmenter avec le

nombre d’époques et commencé à être stable à 100% à partir de l’époque 60, 54 pour EfficientNetB7,

DenseNet201 respectivement, Tandis que loss d’entrainement diminue avec le nombre d’époques.

puis a commencé à être stable.60.
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4.6.2 Les résultats de test

Plusieurs paramètres d’évaluation sont utilisés pour examiner une classification, comme la Accuracy (4.1),

la sensibilité (rappel) (4.2), la précision (4.3). En nous basant sur la matrice de confusion, nous avons pu

établir leurs valeurs.

Accuracy

Le paramètre d’accuracy permet de déterminer le taux de prédiction correct parmi toutes les classes positives

et négatives. Il se calcule en divisant la somme des TP et des TN par le nombre total d’exemples[48].

Accuracy =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(4.1)

Rappel:

En termes de classification, le recall ou rappel correspond au pourcentage d’exemples positifs qu’un modèle a

automatiquement classé parmi tous les exemples positifs[48].

Rappel =
V P

FN + V P
(4.2)

Précision

la précision correspond à un pourcentage des exemples positifs. Toutefois, ce paramètre s’intéresse aux données

étiquetées positives par le modèle[48].

Prcision =
V P

V P + FP
(4.3)

À partir des résultats de la matrice de confusion de chaque modèle, nous avons pu calculer leur Accuracy,

leur sensibilité (rappel), leur précision à l’aide des valeurs obtenues en tant que vrai positif (VP), vrai négatif

(VN), faux positif (FP) et faux négatif (FN).

• Vrai Positif (VP): La valeur réelle et la valeur prévue devraient être les mêmes.

• Vrai Négatif (VN): La somme des valeurs de toutes les colonnes et lignes sauf les valeurs de cette

classe pour lesquelles nous calculons les valeurs.

• Faux Positif (FP): La somme des valeurs de la colonne correspondante à l’exception de la valeur VP.

• Faux Négatif (FN): La somme des valeurs des lignes correspondantes à l’exception de la valeur VP.
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Pour évaluer notre modèle, nous avons utilisé 20% de trois l’ensemble de données comme ensemble de tests

comme mentionné précédemment. Nous avons obtenu les résultats suivant:

Première catégorie : classification binaire

1. Cas 1: normale ou anormale

• InceptionV3

La figure 4.24 représente la matrice de confusion qu’est un tableau à double entrée. Les lignes,

s’expriment les prédictions par rapport aux différentes classes définies. Les colonnes expriment les

véritable étiquette. Comme nous le remarquons dans la figure, 1 image a été mal classé. 1 image

maligne a été classées bénignes et 53 cas ont été bien classées.

Figure 4.24: La matrice de confusion du modèle InceptionV3 pour la classification Normale/

Anormale.

• Xception

Comme nous le remarquons dans la figure 4.25, toutes les 54 images du test ont été correctement

prédites par notre modèle.
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Figure 4.25: La matrice de confusion du modèle xception pour la classification Normale/ Anor-

male.

2. Cas 2: bénigne ou maligne

• InceptionV3

Comme nous le remarquons dans la figure 4.26, 26 cas ont été mal classées.

- Le nombre 4 représente le nombre d’images de fausses prédictions, cela signifie que lorsque nous lui

avons donné un échantillon de photos de bénignes, il a prédit qu’il s’agissait de photos de malignes.

- Le nombre 22 représente le nombre d’images de fausses prédictions, cela signifie que lorsque nous

lui avons donné un échantillon de photos de malignes, il a prédit qu’il s’agissait de photos de

bénignes.

Figure 4.26: La matrice de confusion du modèle InceptionV3 pour la classification bénigne/-

maligne .
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• EfficientNetB7

Comme nous le remarquons dans la figure 4.27, 7 cas ont été mal classées. 1 image bénigne a été

classé maligne et 6 image malignes ont été classées bénignes.

Figure 4.27: La matrice de confusion du modèle EfficientNetB7 pour la classification bénigne/-

maligne.

Deuxième catégorie : classification multi-classe

1. BDD_originale

• InceptionV3

Comme nous le remarquons, dans la figure 4.28. 108 cas ont été mal classées. 54 images malignes

ont été classées bénignes, 54 images normale ont été classées bénignes.

Figure 4.28: La matrice de confusion du modèle InceptionV3 pour la BDD_original.
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• DenseNet201

Comme nous le remarquons dans la figure 4.29, 83 cas ont été mal classées. 1 image bénignes

a été classées malignes et 1 image bénignes a été classées normale. 52 images malignes ont été

classées bénignes et 2 images malignes ont été classées normale. 27 images normale ont été classées

bénignes.

Figure 4.29: La matrice de confusion du modèle DenseNet201 pour la BDD_original.

2. BDD_masque

• ResNet50V2

Comme nous le remarquons dans la figure 4.30, 30 cas ont été mal classées. 5 images bénignes

ont été classées malignes et 15 images malignes ont été classées bénignes et 1 image maligne a

été classées normale, 8 images normale ont été classées bénignes et 1 image normale a été classé

maligne.

Figure 4.30: La matrice de confusion du modèle ReseNet50V2 pour la BDD_masque.
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• EfficientNetB7

Comme nous le remarquons dans la figure 4.31, 16 cas ont été mal classées. 12 images bénignes

ont été classées malignes et 4 images malignes ont été classées bénignes.

Figure 4.31: La matrice de confusion du modèle EfficientNetB7 pour la BDD_masque.

3. BDD_ROI

• EfficientNetB7

Comme nous le remarquons dans la figure 4.32, 5 cas ont été mal classées. 5 images malignes ont

été classées bénignes et 1 image maligne a été classé normale.

Figure 4.32: La matrice de confusion du modèle EfficientNetB7 pour la BDD_ROI.
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• DenseNet201

Comme nous le remarquons dans la figure 4.33, 13 cas ont été mal classées. 5 images bénignes ont

été classées malignes et 8 images malignes ont été classées bénignes.

Figure 4.33: La matrice de confusion du modèle DenseNet201 pour la BDD_ROI.

• Comparaison des résultats de l’approche de classification binaire

D’après le tableau 4.5 qui contient les résultats expérimentaux pour la classification des images

échographiques du cancer du sein en tumeur normale ou anormale. Les résultats obtenus de chaque mod-

èle ont été considérés comme les résultats finaux. À partir de chaque matrice de confusion des résultats finaux

pour chaque modèle, nous avons réussi à calculer : l’accuracy moyenne, la précision moyenne et rappel moyen.

- D’autre part, nous remarquons que les modèles Xception, DenseNet201 et ResNet50V2 qui obtenu les

meilleurs résultats qui obtenu le même accuracy qui égal 100% et même précision qui égal 100% et aussi

le même rappel qui égal 100%.

- De plus, nous remarquons que les modèles InceptionV3, VGG16 et EfficientNetB7 qui obtenus les mêmes

résultats qui obtenus accuracy qui égale 98% et précision qui égale 98% et aussi le même pappel qui égale

98%.
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Table 4.5: Résultats expérimentaux pour la classification des images d’échographie du cancer

du sein en normale / anormale.

Les modèles Accuracy Rappel Précision

InceptionV3 98% 98% 98%

Xception 100% 100% 100%

VGG16 98% 98% 98%

ResNet50V2 100% 100% 100%

EfficientNetB7 98% 98% 98%

DenseNet101 100 % 100 % 100 %

D’après le tableau 4.6 qui contient les résultats expérimentaux pour la classification des images

échographiques du cancer du sein en tumeurs bénignes ou malignes. À partir de chaque matrice de confu-

sion des résultats finaux pour chaque modèle, nous avons réussi à calculer : l’accuracy moyenne, la précision

moyenne et rappel moyen.

- D’autre part, nous remarquons que le modèle EfficientNetB7 a obtenu les meilleurs résultats parmis les

autres modèles qui obtenu l’accuracy qui égal 92% et précision qui égal 92% et rappel qui égal 92%.

- De plus, nous remarquons que le modèle DenseNet201 qui obtenu l’accuracy qui égal 89%. et les modèle

Xception, VGG16, ResNet50V2 qui obtenus accuracy qui égale 86%, 82% et 76% respectivement et

précision qui égal 86%, 83%, 77% respectivement et rappel qui égal 86%, 82%, 76% respectivement.

- À la fin en remarquons que le modèle InceptionV3 obtenu le mauvaise résultats parmis les autres modèles,

qui obtenu accuracy qui égal 69% et précision qui égal 73% et rappel qui égal 69%.

Table 4.6: Résultats expérimentaux pour la classification des images d’échographie du cancer

du sein en bénignes/ malignes.

Les modèles Accuracy Rappel Précision

InceptionV3 69% 69% 73%

Xception 86% 86% 86%

VGG16 82% 82% 83%

ResNet50V2 76% 76% 77%

EfficientNetB7 92% 92% 92%

DenseNet101 89 % 89 % 89 %
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• Comparaison des résultats de l’approche de classification multi-
classe

D’après le tableau 4.7 qui contient les résultats expérimentaux pour la classification des images échographiques

du cancer du sein en tumeurs bénignes, malignes ou normal dans les trois ensembles de données. À partir de

chaque matrice de confusion des résultats finaux pour chaque modèle, nous avons réussi à calculer : l’accuracy

moyenne, la précision moyenne et rappel moyene.

- Dans l’ensemble de données BDD_original, le modèle DenseNet201 qui obtenu les meilleurs résultats

qui obtenu accuracy qui égal 49% et précision qui égal 43% et rappel qui égal 49%. De plus, nous

remarquons que le modèle EfficientNet B7 qui obtenu l’accuracy qui égal 46% et précision qui égal 56%

et rappel qui égal 46%. nous remarquons aussi que les modèles Xception et ResNet50 V2 qui obtenus

les mêmes accuracy qui égal 36% et précisions qui égale 29%,32% respectivement et le même rappel qui

égale 36%. À la fin en remarquons que les modèles Inception V3 et VGG16 obtenus le mauvaise résultats

parmis les autres modèles, qui obtenus les mêmes résultats qui obtenus accuracy qui égal 33% et le même

précision qui égale 11% et le même rappel qui égales 33%.

- Dans la base de données BDD_masque, le modèle EfficientNetB7 qui obtenu les meilleurs résultats

qui obtenu accuracy qui égal 80 % et précision qui égal 82% et rappel qui égal 80 %. De plus, nous

remarquons que les modèles Xception, DenseNet201 et VGG16 qui obtenus accuracy qui égal 74 %, 73

%, 72 % respectivement, et précision qui égale 77 %, 73 %, 74 % respectivement et rappel qui égale 74 %,

73 %, 72 % respectivement. À la fin en remarquons que les modèles Inception V3, ResNet50V2 obtenus le

mauvaise résultats parmis les autres modèles, qui obtenus accuracy qui égales 64%, 63% respectivement

et précisions qui égales 75%, 69% respectivement et rappel qui égale 64%, 63% respectivement.

- Dans la base de données BDD_ROI, le modèle EfficientNetB7 qui obtenu les meilleurs résultats qui

obtenu accuracy qui égal 94% et précision qui égal 95% et rappel qui égal 94%. De plus, nous remarquons

que les modèles Inception V3, Xception, ResNet50V2,VGG16 qui obtenus accuracy qui égal 90 %, 86 %,

86 % et 85% respectivement, et précisions qui égales 92 %, 86 %, 87 % et 85% respectivement et rappel

qui égales 90%, 86 %, 86 % et 85%. À la fin en remarquons que le modèle DenseNet201 obtenu le

mauvaise résultats parmis les autres modèles, qui obtenu accuracy qui égal 84% et précision qui égal 84%

et rappel qui égal 84%.

D’après les résultats obtenus dans les trois ensembles de données, nous pouvons conclure que les meilleurs

résultats se trouvent dans l’ensemble de données "BDD_ROI", avec une accuracy obtenue par EfficientNetB7

qui égal 94% Cela était dû à les étapes de prétraitement.
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Table 4.7: Résultats expérimentaux pour la classification des images d’échographie du cancer

du sein en bénignes/ malignes/ normale.

BDD Les modèles Accuracy Précision Rappel

BDD_original Inception V3 33% 11% 33%

Xception 36% 29% 36%

VGG16 33% 11% 33%

ResNet50 V2 36% 32% 36%

EfficientNet B7 46% 56% 46%

DenseNet201 49% 43% 49%

BDD_masque Inception V3 64% 75% 64%

Xception 74% 77% 74%

VGG16 72% 74% 72%

ResNet50 V2 63% 69% 63%

EfficientNet B7 80% 82% 80%

DenseNet201 73% 73% 73%

BDD_ROI Inception V3 90% 92% 90%

Xception 86% 86% 86%

VGG16 85% 85% 85%

ResNet50 V2 86% 87% 86%

EfficientNet B7 94% 95% 94%

DenseNet101 84 % 84 % 84 %
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4.6.3 Comparaison avec d’autres approches

Sur la base des résultats obtenus (Tableau 4.8), nous pouvons conclure que notre technique génère des bons

résultats par rapport à la recherche précédente présentée dans le deuxième chapitre détectant les tumeurs du

sein.

Ainsi, lorsque nous comparons nos résultats avec des études [39], [40], and [41] utilisant un classificateur

multi-classes (bénin, malin et normal), il est évident que nous avons eu des résultats supérieurs où nous avons

atteint un score d’accuracy jusqu’à 94% avec EfficientNetB7. Cela était dû à plusieurs facteurs : l’ensemble de

données équilibré, les étapes de prétraitement. Nous pouvons également observer que, bien que certaines des

études précédentes aient utilisé les mêmes modèles pré-formés, tels que VGG16 ([40],[41]), Inception, Xception,

DenseNet201 ([39]), nos résultats sont toujours les meilleurs. Nous pouvons l’attribuer au paramètre que nous

avons modifié dans nos modèles, ce qui nous a permis d’obtenir les meilleurs résultats. En outre, les résultats

pour notre technique étaient inférieurs à [38], nous pouvons expliquer cela parce que notre ensemble de données

est petit. Lorsque nous comparons nos résultats avec les études précédentes (tableau 4.8) qui ont utilisé un

classificateur pour les bénignes et les malignes en particulier les travaux proposés dans [42] ainsi que [43], dans

notre étude, nous avons observé qu’un score d’accuracy jusqu’à 92% avec EfficientNetB7 et était inférieurs à

[42], Cela peut être dû à l’utilisation d’un petit ensemble de données.

Dans notre étude, la classification des images échographiques du cancer du sein en tumeurs normale ou anormale.

Nous comparons notre résultat avec le travail [44]. Nous remarquons que notre résultat est meilleur que les

résultats de ce travail Cela était dû à les étapes de prétraitement.
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Table 4.8: Comparaison entre les modèles proposés et les modèles ex-

istants

Etude Classes Accuracy Rappel Précision

Inception V31 3 90% 90% 92%

Xception 1 3 86% 86% 86%

VGG16 1 3 85% 85% 85%

ResNet50 V21 3 86% 86% 87%

EfficientNet B71 3 94% 94% 95%

DenseNet101 1 3 84 % 84 % 84 %

Inception V31 2 69% 69% 73%

Xception 1 2 86% 86% 86%

VGG16 1 2 82% 82% 83%

ResNet50 V21 2 76% 76% 77%

EfficientNet B71 2 92% 92% 92%

DenseNet101 1 2 89 % 89 % 89 %

Inception V3 1 2’ 98% 98% 98%

Xception1 2’ 100% 100% 100%

VGG16 1 2’ 98% 98% 98%

ResNet50 V21 2’ 100% 100% 100%

EfficientNet B71 2’ 98% 98% 98%

DenseNet1011 2’ 100% 100% 100%

M.Althobaiti, et al 2022 [38] 3 99.4% 98.9% 98.9%

S.Badawy, et al 2021 [39]5 3 82.93% / /

I.PACAL 2022[40]6 3 88.6% 87.4% 90.1%

F. Uysal, et al 2022 [41]7 3 85.83 / /

Sivanandan, et al 2021[42]4 2 98% 98% 98%

Y. WANG, et al 2020 [43]4 2 / 88.6% /

S.cho et al 2022 [44] 2’ 99.487% 99.846 % 99.538%

1 Notre Approche. 2 Bénignes /Malignes. 2’ Normale./Anormale.
3 Bénigne/Maligne/Normale. 4 méthode proposée.
5 InceptionResNetV2. 6 Vision_Transformer. 7 ResNeXt50.
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4.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre methode proposé, librairies utilisés pour l’implémentation, les

résultats obtenus, et nous avons comparé notre résultats avec autres travail.
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5.1 Résumé de nos travaux

Dans cette étude, nous avons proposé un modèle précis de détection des tumeurs mammaires en utilisant

une stratégie de prétraitement et des techniques d’apprentissage profond et l’apprentissage par transfert. Six

modèles CNN préformés ont été modifiés et adaptés à notre cas : InceptionV3, EfficientNetB7, DenseNet201,

Xception, ResNet50V2 et VGG16. la base de données d’images d’échographie du sein (BUSI) a été utilisée pour

former et tester le modèle. Et à l’aide de l’ensemble de tests, le modèle a été évalué, puis, en fonction de la

matrice de confusion, l’accuracy, rappel et la précision ont été calculées pour chacun. En conséquence, nous

avons été en mesure d’atteindre notre objectif en créant un modèle de détection de tumeur du sein précis. Nous

avons également réussi à déterminer que:

• Xception, DensNet201 et ResNet50V2 ont obtenu les meilleurs résultats, qui obtenus accuracy qui égale

100 %, suivi par InceptioV3, VGG16 et EfficientNetB7 qui obtenu accuracy qui égales 98 % lorsque les

images échographiques sont classées comme normale ou anormale.

• EfficientNetB7 est le meilleur modèle pré-formé pour notre tâche qui obtenus accuracy qui égale 92 %

lorsque les images ultrasonores sont classées comme bénigne ou maligne.

• EfficientNetB7 est le meilleur modèle pré-formé pour notre tâche, atteignant la plus haute accuracy qui

égale 94 % lorsque les images échographiques sont classées comme bénigne, maligne ou normale.
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5.2 Limites

nous ne pouvons pas nier que notre modèle proposé ait certaines limites telles que l’ensemble de données

utilisé est considéré comme une petite quantité de données par rapport à ce que CNN exige. Nous n’avons pas

utiliser de filtres dans le prétraitement, la manque de matériel satisfaisant pour notre projet.

5.3 Perspectives futures

Notre travail, comme tous les travaux de recherche présente quelques perspectives, qui sont considérés

comme des futurs travaux:

• Premièrement, nous avons l’intention d’améliorer notre technique en augmentant la taille de la base de

données.

• Deuxièmement, Nous pouvons également essayer de nouveaux modèles pré-formés pour obtenir une

meilleure accuracy.

• Troisièmement, nous appliquons les filtres en phase de pré-traitement.

• Enfin, notre approche pourrait être utilisée pour détecter les tumeurs dans d’autres organes, comme les

tumeurs cérébrales.
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