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Résumé

L’avancement paralléle de la médecine et de 'informatique a pu prodiguer des
techniques révolutionnaires dans la localisation et traitement de pathologies graves
toutefois, le cancer reste a ce jour un diagnostic difficile malgré la précision des
appareils d’imagerie médicale. La solution qui se présente de plus en plus est de
mettre en oeuvre une autre alternative informatique qui est l'intelligence artifi-
cielle au service de la détection de cancers.

Notre travail consiste & étudier en profondeur les méthodes les plus performantes
de 'apprentissage automatique afin de les appliquer dans un domaine aussi délicat
que la medecine. Parmi ces méthodes, on cite les réseaux de neurones compléte-
ment connectés et les réseaux de neurones convolutifs, il s’agit d'une classification
supervisée : les différentes versions de notre modéle prennent en entrée une base de
données étiquetée d’images (histologiques) de cancers suspectés du sein et founr-
nie une prédiction relative aux quatres catégories de diagnostic & savoir : normal,
bénin, in situ, invasif.

Nos résultats les plus importants se portent sur la précision obtenue pour la clas-
sification de cancers du sein en appliquant les techniques visées.

La portée et la validité de nos travaux résident dans le calcul automatique de son
taux de réussite mais également a l’application éventuelle de notre modéle sur le
terrain par des spécialistes.

Mots clés : apprentissage automatique (machine learning), apprentissage super-
visé, classification, réseaux de neurones, réseaux de neurones convolutifs, entrai-
nement, tensorflow, Keras.



Abstract

The parallel advancement of medicine and computer science has been able
to provide revolutionary techniques in the localization and treatment of serious
pathologies, however, cancer remains to this day a difficult diagnosis despite the
precision of medical imaging devices. One of the solutions is to implement ano-
ther computing alternative which is the artificial intelligence at the service of the
detection of cancers.

Our job is to study in depth the most powerful methods of machine learning in
order to apply them in a field as delicate as medicine. Among these methods,
we cite fully connected neural networks and convolutional neural networks, this
is a supervised classification : the different versions of our model take as input
a labeled database witch is histological images of suspected breast cancers and
provide a prediction relating to the four diagnostic categories : benign, invasive,
in situ, normal.

Our most important results is the accuracy obtained for the classification of breast
cancers by applying the selected techniques.

The scope and validity of our work is in the automatic calculation of it’s accuracy
but also in the direct application of our model by specialists.

Keywords : machine learning, supervised learning, classification, neural net-
works, convolutional neural networks, training, tensorflow, Keras.



Liste des abréviations

IA Artificial Intelligence

ADN Acide Désoxyribonucléique

ML Machine Learning

DNN Dense/Deep Neural Network
CNN Convolutional neural network
RMSprop Root Mean Square Propagation
ADAM Adaptive Moment Estimation
SGD Stochastic gradient descent
PET-scan | Positron emission tomography Scanner




(zlossaire

Vaisseaux lymphatiques :
Les vaisseaux lymphatiques font circuler la lymphe, un liquide bio-
logique comparable au sang, contenant des globules blancs, mais dé-
pourvu de globules rouges.

Ultrasons :
Vibration similaire au son mais de fréquence beaucoup plus grande.
On utilise les ultrasons comme outil de diagnostic.

Produit radioactif :
Se dit d'un corps ayant la propriété d’émettre des particules ou des
rayonnements.

Loie de Moore :
Cofondateur de Intel, Gordon Moore avait affirmé dés 1965 que le
nombre de transistors par circuit de méme taille allait doubler, & prix
constants, tous les ans. Il rectifia par la suite en portant a dix-huit
mois le rythme de doublement.

Cytoplasme :
Partie fondamentale de la cellule qui contient le noyau.

Nodules :
Formation anormale, généralement arrondie et de petite taille, cancé-
reuse ou non, dans un organe ou a sa surface.

Fonction convexe :
En mathématiques, une fonction est convexe si celle-ci comporte un
minimum global.

Lésion :
Terme médical qualifiant I'altération d’une cellule, tissu (ensemble de
cellules) ou d’un organe vivant.

Immunohistochimie :
L’immunohistochimie est une technique de localisation de protéines
dans les cellules d'un tissu, permettant notamment de détecter les
cancers.
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Introduction générale

Selon les statistiques récentes (datant de 2019), la hausse annuelle du taux de can-
cers du sein en Algerie est de 8 % équivalent a 25.000 cas par an. Les inquiétudes
se portent sur la tranche d’age touchée qui est de 20 a 30 ans, or il est prouvé que
le cancer du sein atteint beaucoup plus les femmes agées|I].

Context de travail

Le probléme que nous avons choisi d’étudier a été organisé dans le cadre de la
15°™¢ conférence internationale sur analyse et la reconnaissance d’images (ICIAR
2018), elle résulte d’'une coopération entre 'université de Porto, I'institut des sys-
témes et de I'ingénierie informatique, technologie et sciences (INESC TEC) et 'ins-
titut de recherche et d’innovation en santé (i3S), Portugal. I’équipe dans son en-
semble posséde une grande expérience en apprentissage automatique et en vision par
ordinateur, une expertise médicale et une expérience dans 'organisation des défis
précédents|2].

L’intelligence artificielle est un domaine qui nous facine, I'idée de créer une in-
telligence supérieure a la notre est tant paradoxale qu’inspirante de plus, plusieurs
méthodologies de 'apprentissage automatique se fondent sur le fonctionnement de
nos neurones, nos yeux...etc; mettre en oeuvre un modéle ML inspiré de la biologie
afin de résoudre un probléme de pathologie biologique est captivant.

Problématique

Plusieurs problématiques sont a mettre en évidence dans le cadre de notre tra-
vail.
Premiérement, du cété du cancer du sein, la difficulté de diagnostic d’un cancer
présente une fatalité, les spécialistes n’arrivent pas toujours a distinguer un cancer
dans des résultats d’analyse, nous tenterons de résoudre cette problématique par
I'TA.
Ensuite, il faudra trouver un modéle ML qui répondra aux contraintes imposées
par notre théme : la médecine étant un domaine critique qui reléve de la vie d’un
humain, nous devons effectuer une étude méticuleuse des méthodes a utiliser afin
d’obtenir une solution plus que fiable.
En outre, entrainer une intelligence artificielle a reconnaitre une image requiére des
capacités de calcul de I'équivalent d’un serveur, il est nescessaire de trouver une
alternative afin d’exploiter une puissance de calcul externe. Pour finir, les données
mises & disposition par la compétition sont extrémement volumineuses, il faudra
déterminer des solutions afin de réduire les images sans perte d’informations perti-
nantes.



Méthodologie

Nous nous sommes orienté vers une méthodologie qui part de ’ancien au récent
et du général au particulier.
les anciennes méthodes utilisées en intelligence artificielle ne sont plus d’actualité
mais représentent une base solide afin d’initier notre étude, cela représente un axe
général afin d’approfondir les outils mathématiques qui les régissent. Notre travail
est basé sur des articles officiels et livres qui décrivent les plus grandes avancées de
I’apprentissage automatique, les plus importants sont :

— "Dive into deep learning” de [Alexander J. Smola/, celui-ci nous a permis de
comprendre les réseaux de neurones profonds.

— Différents articles de [Yan Le cun/ sur les réseaux de neurones inspirés du
cortex visuel.

— "Machine learning yearning" de [Andrew Ng/ qui nous a aidé a comprendre et
appliquer des techniques afin d’améliorer nos résultats.

Quant au cancer du sein, nous nous sommes documenté sur des cours et livres
en médecine/biologie afin de comprendre cette maladie. Nous avons également ques-
tionné des spécialistes pour identifier la difficulté dans laquelle une IA peut apporter
une aide considérable.

Contribution

Notre contribution dans le cadre de I’apprentissage supervisé se situe a plusieurs
niveaux :

1. Reéalisation d’un état I'art sur I’apprentissage automatique, différents réseaux
de neurones et le cancer.

2. Construction de cinq modéles pour la classification de cancers du sein.

3. Entrainement et évaluation de ces modéles aprés les avoir implémentés.

Organisation du mémoire

Ce mémoire est articulé en trois parties englobant cing chapitres en plus de 'in-
troduction générale et de la conclusion générale.

La premiére partie comporte le premier chapitre oti nous présentons le cancer du sein,
ses différents types et caractéristiques sur image mais aussi les objectifs ayant déter-
miné le lancement de la compétition. Par la suite, nous présentons ’apprentissage
automatique dans les trois chapitres suivants tout en détaillant les mathématiques
qui actionnent la notion de réseaux de neurones et leurs applications dans la classifi-
cation d’images. La troisiéme partie compte le cinquiéme chapitre ot nous décrivons
les modéles proposés, I'environnement, les outils utilisés ainsi que les résultats obte-
nus dans le cadre de la classification histologique d’un cancer du sein.



Chapitre 1

Le cancer du sein



introduction

Le cancer est une maladie des plus redoutable de I’histoire de ’humanité, elle ne

cesse de mettre en épreuve la capacité de la science & la combattre puisqu’elle est
dotée d’une particularité unique : celle-ci vient de nous-mémes.
Au sein de ce chapitre, nous définirons le cancer en général et celui du sein en
particulier sous ses différents types. Pour conclure, nous étudierons les étapes qui
découlent de son diagnostic afin d’en déduire les motivations ayant déterminé l'in-
troduction de I'TA au cceur ce domaine spécifique de la médecine.

v'Dans la perspective de comprendre fondamentalement le cancer, il est néces-
saire de redéfinir la notion de cellule.

1.1 La cellule humaine

Une cellule constitue la partie la plus élémentaire de I’étre. Comme illustré dans
la figure ci-apreés, elle se présente sous forme de membrane enfermant un noyau ot
se loge L’ADN : c’est le manuel de production de protéines.

Membrane
cellulaire

ADN Noyau

FIGURE 1.1 — Cellule humaine



1.2 La division cellulaire

Afin de se reproduire, une cellule se subdivise pour engendrer deux autres cellules
filles. Cette opération est effectuée pour remplacer 100 milliards de cellules par jour
chez ’homme. La figure suivante illustre ce processus [3].

” @@

chhcatwn de I'ADN

Division cel hr,f air

3) .
Deux cellules filles

J

FIGURE 1.2 — Division cellulaire

v Au moment de la division, ’ADN est recopié a I'identique dans les deux autres
cellules résultantes : c’est ici qu'un potentiel cancer peut se développer.

1.3 La division de cellules cancéreuses

Dans certains cas de reproduction, ’ADN se recopie faussement vers les cellules
filles, c’est la mutation. Quand une cellule mute, elle s’autodétruit seulement, quand
la molécule d’ADN est suffisamment altérée, la cellule perd sa capacité a s’éliminer
et continue ainsi de proliférer en créant d’autres mutations formant un agglomérat
de cellules qui grandit sans limite : c’est la tumeur[3]. La figure suivante illustre ce
phénomeéne.

(@
& ﬁ/

Q0 &%
o5y, Destruction (g | o ;% b
& ) & Ay

Mutation A
L I J
Division cellulaire normale Division cellulaire cancé reuse

FIGURE 1.3 — Division cellulaire dans le cas d’un cancer



1.4 La tumeur bénigne et maligne

Quand une tumeur comportant des mutations sans danger pour la santé cesse
de grandir, on parle de tumeur bénigne. Dans le cas contraire, c’est une tumeur
maligne (un cancer).

1.5 La Meétastase

L’organisme ayant conscience de la naissance de nouvelles cellules crée des vais-
seaux sanguins afin de leurs apporter des nutriments. Les cellules cancéreuses em-
pruntent ces vaisseaux pour migrer vers d’autres parties du corps : c’est la métastase.
La membrane basale sert de moyen d’ancrage aux cellules, elle intervient comme filtre
pour leurs nutrition, si celle-ci est perforée par les cellules cancéreuses, on parle de
tumeur maligne [3] [6].

cellules
CAnceTeuses
membrane ; tion d
basale —» ormation de
vaisSeauT sanguins
vaisseau
lymphatique ——=

migration des

. cellules cancéreuses
vaisseau

sanguin

FIGURE 1.4 — Migration d'un cancer

1.6 Le cancer du sein

Le cancer du sein est le premier type de cancer connu de I'histoire. Il est également
I'un des plus fréquents et invasifs chez la femme. La science le départage en deux
catégories distinctes : le cancer invasif et non invasif, ils enferment tous deux d’autres
sous catégories en fonction de la région du sein ot il est localisé ¢’est pour quoi, avant
de les classifier, nous définirons briévement ’anatomie d’un sein.

Remarque : moins de 1% de cancers de sein sont décelés chez 'homme [4].



1.6.1 Anatomie du sein

La fonction biologique du sein est de produire du lait afin de nourrir un nouveau-

2

ne.

La structure du sein est illustrée dans
la figure ci-contre [5].

— Silo graisseux : principalement de
la graisse.

— Lobules : les lobules sont un groupe
d’alvéoles responsables de la pro-
duction de lait.

— Canal lactifére : responsable du
transport de lait jusqu’au mame-
lon.

Lobule Alvéole Silos graisseux

1.6.2 Les cansers du sein non invasifs (in situ)

Le cancer du sein "in situ" s’inscrit dans la catégorie ou la division cellulaire
mutée ne dépasse pas sa membrane basale (pas de métastase).
v Cette classe de cancer du sein est peuplée par le carcinome canalaire.

carcinome canalaire

Le carcinome canalaire est la forme de cancer du sein la plus fréquente. Il se
forme dans les canaux de lactation. Il est dans la plupart du temps non invasif ce
pour quoi il est classifié dans la catégorie « In situ ».

Canaux de
lactation

L J L J
. T . . . T .
Carcinome localisé Carcinome invasif

FIGURE 1.5 — Schéma simple d’'un carcinome canalaire



1.6.3 Les cancers du sein invasifs (infiltrants)

On sous-entend par "invasif", le cancer qui se délocalise et migre vers les tissus
voisins pour infiltrer le reste du corps. Il est a ce jour le type de cancer le plus re-
douté. Cette catégorie est peuplée par trois pathologies distinctes du sein : carcinome
lobulare, carcinome inflammatoire, maladie de Paget.

Le carcinome lobulaire

Le carcinome lobulaire se développe dans les lobules, il traverse les parois pour
migrer en direction des tissus voisins[g].

Tumeurs M
Migration des
tumeurs

L J L J
P T P . T .
Careinome localisé Carcinome invasif

FIGURE 1.6 — Schéma simple d’un carcinome lobulaire

Le carcinome inflammatoire

Le carcinome inflammatoire est une forme rare mais ses symptomes sont les plus
visibles.
Les tissus cancéreux se forment initialement dans les canaux mammaires puis migrent
dans le reste du corps via les canaux lymphatiques de la peau. Scénario illustré dans
la figure-1.7 [9].

Vaisseaux

/l ymphatiques

Tumeurs dans dans les
“——— CcanauT Mmammaires

-
- (_3

L 2r

FIGURE 1.7 — Schéma simple d’un carcinome inflammatoire



La maladie de paget

La maladie de Paget est aussi un type rare de cancer du sein. Il apparait sous la
forme d’une éruption cutanée (plaie qui ne guérit pas) ou d’autres changements sur
la peau du mamelon|I0].

FIGURE 1.8 — Schéma simple de la maladie de paget

1.7 Classification générale de cancers

Afin d’éliminer toute ambiguité relative aux termes utilisés pour désigner un
cancer, les résultats médicaux d’une quelconque pathologie suspectée cancéreuse
sont classifiés comme suit :

— normal : pas de cancer ni de tumeur, ’altération détectée est une autre pa-
thologie.

— bénin : tumeur sans danger pour l'organisme et sans migration.

— in situ : tumeur sans migration comportant un danger pour l’organisme
(risque de métastase future).

— invasif : tumeur avec migration présentant un danger pour 'organisme (mé-
tastase).
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1.8 Le diagnostic

Le diagnostic est une tache particuliérement délicate pour le corps médical, nom-
breux sont les cancers qui demeurent & ce jour difficile & détecter toutefois, la plu-
ralité des diagnostics suivent inévitablement les étapes suivantes [11].

1.8.1 Bilan sanguin

Un bilan sanguin est demandé par le médecin si celui-ci détecte une grosseur
(nodules) anormale au niveau du sein ou que le/la patiente présente des symptomes
inquiétants.

1.8.2 Imagerie médicale

Si une anomalie est présente sur un bilan sanguin, une imagerie médicale est
sollicitée selon 'altération détectée. Parmi les techniques d’imagerie on cite la ra-
diographie, échographie, IRM et Pet-scan.

Radiographie

La radiographie est analysée & l'ceil nu par le médecin, celui-ci ne peut pas
détecter des tumeurs de taille tres petite de plus, la présence de gaz dans le corps
introduit du bruit dans 'image résultante.

Echographie

Cette méthode se base sur 'utilisation d’ultrasons. Un traitement informatique
traduit le résutat en image permettant ainsi d’obtenir une représentation indirecte
de la région.

Inconvénients : Certains types de tumeurs ne réfléchissent pas ces ultrasons, I’écho-
graphie ne permet donc pas de les détecter.

Une échographie est trés indirecte et floue, il est souvent ardu pour un médecin de
distinguer une anomalie.

L’IRM

L’IRM est une technique d’exploration qui se base sur la détection des réactions
de différentes parties du corps exposées a un champ magnétique.

Inconvéninants : Tous les hopitaux et centres d’imagerie ne possédent pas
I’équipement spécialisé en IRM du sein.
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Le pet-scan

Le PET-scan permet de visualiser le fonctionnement des organes. Il consiste a
injecter du glucose (un sucre faiblement radioactif) puis & analyser I'image obtenue
par un scanner. Les cellules cancéreuses sont identifiables car elles ont une activité
plus importante et consomment plus de glucose.

Inconvénients : certaines cellules tumorales ne consomment pas ce glucose, elles
ne sont donc pas détectables par pet-scan.

1.8.3 La biopsie

Aprés avoir constaté une tumeur ou quelconque anomalie conséquente en ima-
gerie, un prélévement du tissu suspecté est effectué pour le faire analyser par un
anatomopathologiste [1T].

1.9 Anatomopathologie

L’anatomopathologie est une spécialité méconnue du public, son importance est
pourtant cruciale, c¢’est une étude qui s’intéresse a la lésion microscopique et ma-
croscopique des tumeurs en particulier et des organes en général. Dans le cas des
tumeurs, 'anatomopathologiste est responsable de les étudier et d’en déduire un
pronostic afin de définir une stratégie thérapeutique pour le patient[13].

1.9.1 Etude microscopique

L’étude microscopique est 'activité principale d’'un anatomopathologiste. Elle
est effectuée par méthode optique (directement dans le microscope électronique),
ou par microscope photonique (histologie). Cette étape sert a déterminer la nature
tumorale d’une lésion pour aboutir éventuellement a la dénomination d’une tumeur.

1.9.2 Histologie

L’histologie est une branche de la médecine et de la biologie qui étudie les tissus
biologiques. Elle participe a I’exploration de pathologies comme les cancers et leurs
effets.
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1.9.3 Coloration

Les tissus biologiques comportent naturellement trés peu de contraste, différentes
méthodes de coloration sont utilisées afin de mettre en évidence les composants mi-
croscopiques pour faire de la classification histologique [15].

Remarque : la coloration des tissus est a l'origine du rose violacé présent sur les
histologies utilisées en IA.

w e shcéma suivant résume la globalité d’un diagnostic

Palpation + Bilan sangin

Y

I'magerie médicale

Anatomopathologie

Biopsie Microscope
photonique mnvasif

FIGURE 1.9 — Etapes générales de diagnostic

1.10 Obstacles de détection par imagerie médi-
cale

Les obstacles ayant motivé 'introduction de I'anatomopathologie et 1’histologie
sont les suivants [11] :

1. L’imagerie faillit souvent & son role de détection.

2. Un médecin ne peut pas détecter une tumeur de moins de 1 ¢m de diamétre
(1 milliard de cellules cancéreuses). Une histologie permet d’étudier une seule
cellule.

3. L’imagerie médicale ne peut pas détecter les tumeurs de moins de 1mm de
diametre (10 millions de cellules cancéreuses).
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1.11 Caractéristiques histologiques des tumeurs

Il existe une multitude de paramétres a prendre en compte pour dénommer la
nature d’une histologie, les critéres de bénignité et malignité n’ont pas de valeur
générale car aucun d’entre eux n’est a ce jour formel. un diagnostic est donc trés
équivoque et relatif [14]. Nous citerons dans ce qui suit les signes de malignité les
plus répandus.

tumeurs bénignes

1. Noyau cellulaire normal.
2. Division cellulaire faible.

3. Différencié : la cellule cancéreuse ressemble aux cellules qui lui ont donné
naissance.

4. Pas de récidive : une ablation chirurgicale d’une tumeur ne conduit pas a une
prochaine récidive.

tumeurs malignes

1. Noyau anormalement grand et foncé.
2. Cellules de différentes tailles avec une division cellulaire élevée.

3. Envahissement des tissus voisins (périphérie mal limitée, membrane basale
perforée).

4. Irrégularité de contour de cellule.

5. Augmentation du rapport noyau/cytoplasme.
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1.12 Exemples histologiques

Afin de comprendre mieux les images histologiques, nous avons choisi le carci-
nome canalaire pour exemple [19].
L’hyperplasie canalaire simple se caractérise par une prolifération intracanalaire de
cellules (la membrane basale reste intacte).
L’hyperplasie canalaire potentiellement cancéreuse (atypique) est une hausse du
nombre de cellules anormales qui se développent dans les canaux mammaires.

Canal Hyperplasie Hyperplasie Carcinome Carcinome
normal bénigne atypique insitu invasif

cellules
anormales

F1GURE 1.10 — Développement d’un cancer dans un canal lactifére

v La figure suivante illustre une hyperplasie bénigne, Le risque de progression vers
un carcinome ou une récidive locale aprés ablation chirurgicale est nul ou trés faible

(de 0 & 4%) [16].

FIGURE 1.11 — Hyperplasie bénigne (histologie)



15

v/La figure suivante représente une prolifération totale de cellules anormales dans
un canal, c’est une tumeur de consistance dure [17].

lextérieur des
canaux (in situ)

et dif fé rentes tailles
—canal totalement
envahi

FIGURE 1.12 — carcinome canalaire in situ

La figure suivante représente une prolifération totale a I'extérieur d’un canal,
c’est un carcinome invasif, les membranes basales sont totalement perforées [18].

FIGURE 1.13 — carcinome canalaire invasif
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1.13 Scepticisme de diagnostic autour d’un can-
cer

Une tumeur maligne peut se présenter comme une tumeur bénigne car les critéres
de malignité cités plus haut peuvent étre absents ou trompeurs. Plus rarement, une
tumeur bénigne peut se présenter comme étant une tumeur maligne mais souvent,
une quelconque maladie ou mal formation sans importance peut se présenter comme
une tumeur/cancer.

Exemples :

— Dystrophie : la dystrophie est une modification de cellules quand celles-ci n’ont
pas un apport adéquat de nutriments comme le sang. Elles se modifient en
conséquence et prennent un aspect tumoral (kystes mammaires ou nodules).

— 11 existe des malformations naturelles de tissus qui laissent & penser que ce
sont des tumeurs alors qu’elles ne le sont pas.

— Des cellules cancéreuses bénignes peuvent sécréter des substances telles que le
calcium : le patient peut alors décéder d’une hypercalcémie.

Remarque : il existe néanmoins des tumeurs kystiques ou des dystrophies
précancéreuses, ce pour quoi, la frontiére entre malignité et bénignité est ex-
trémement étroite [20].
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1.14 Objectifs et motivations de l’intelligence ar-
tificielle

1. Réduire le scepticisme afin d’orienter au mieux le spécialiste.

2. Les thérapies utilisées pour traiter le cancer (chimiothérapie, radiothérapie,
ablation chirurgicale) sont trés lourdes et peuvent porter atteinte au pronostic
vital du patient c’est pour quoi, un diagnostic doit étre extrémement str et
précis.

3. Le principal outil d'un anatomopathologiste est 1'ceil : 'intelligence artificielle
peut imiter son comportement.

4. La grande quantité de données et la complexité des histologies rendent cette
tache fastidieuse et non triviale.

5. Dans certains diagnostics délicats, un anatomopathologiste se fie uniquement
a ses expériences, il fait également appel a 'expérience de ses collégues pour
des échanges de dossiers : il faut donc exploiter cette notion de déja-vu. Un
ordinateur peut accumuler une mémoire a trés grande échelle par rapport a
un humain.

6. Disponibilité d’'une « tumorothéque » : une grande base de données recensée
par les laboratoires, universités et autres afin d’avoir un maximum de réfé-
rences.

7. Un diagnostic précoce augmente le succés du traitement (gain de temps).

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons ciblé les éléments essentiels qui nous ont permis de
nous familiariser avec le cancer du sein afin d’identifier les méandres rencontrés par
les spécialistes qu’une machine peut éventuellement réduire. Le plus important réside
donc dans la difficulté d’un diagnostic et I'importance d’avoir choisi des histologies
pour base d’apprentissage.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons une premiére approche de ce dit ap-
prentissage : une vue d’ensemble afin d’effectuer un premier pas vers une solution.



Chapitre 2

Méthodes classiques de
I’apprentissage automatique (ML)
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Introduction

L’intelligence artificielle est dépeinte par I’ensemble des moyens techniques et théo-
riques réuni afin qu'une machine puisse apprendre d’elle-méme. Plus antérieures
que populairement présumées, les premiéres prémisses dudit domaine furent en 1950
suites & la publication d’Alan Turing " Computing machinery and Intelligence". A
cette époque, les études amoncelées par le mathématicien demeurent hypothétiques
faute de moyens physiques et économiques [21].

A partir de 2007, le domaine s’est vu connaitre une expansion considérable grace a
la réalisabilité de la loi de Moore, a I’explosion de données au moyen d’internet et a
I'investissement économique en informatique. L’intelligence artificielle prend alors de
plus en plus de d’ampleur pour se faire une place en robotique, traitement d’images,
jeux et autres.

Dans ce chapitre, nous aborderons les différents paradigmes de l'intelligence arti-
ficielle, ses méthodes classiques et prémodernes tels que le perceptron.

2.1 Taxonomie de machine learning

Le Machine Learning est le terme le plus utilisé pour désigner I'intelligence arti-
ficielle pourtant, ces deux notions ne sont pas équivalentes mais imbriquées.
La figure suivante illustre les différents sous-ensembles qui constituent I'TA [22].

Intelligence Artificielle

Apprentissage
automatique (ML)

Régression Classi fication

Ré seaux de
neurones

FIGURE 2.1 — Les sous ensembles de I'TA

La plupart des problémes catégorisés ML sont résolus suivant trois étapes :
1. Définition des entrées.
2. Définition d’'un modéle.

3. Agencement des sorties par le modéle.

Conformément a ce procédé, le ML est subdivisé selon la nature des données en
entrée puis selon la nature des données en sortie.
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2.1.1 Machine learning selon les entrées
Apprentissage supervisé

Dans cette catégorie, les données en entrée sont étiquetées (c’est-a-dire que la
réponse a la tache est connue pour ces données), il s’agit d’un apprentissage super-
visé. Le but est de comparer la prédiction a la valeur effective afin de réduire au
maximum l’erreur de prédiction.

Modele
sSupervisé

(Entrée, Etiquette) Prédiction

FIGURE 2.2 — Apprentissage supervisé

Apprentissage non supervisé

Dans I'apprentissage non supervisé, les données d’entrée ne sont pas étiquetées.
Le programme raisonne sur les caractéristiques relatives a la structure des données
pour créer des groupes, on parle de "Clustering" [23].

Modeéle non\

supervisé

(Entrée) Entrée structurée

FIGURE 2.3 — Apprentissage non supervisé
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Apprentissage par renforcement

Ce paradigme de 'apprentissage se distingue par I’absence de données initiales
par conséquent, il est constitué d'un agent, un environnement puis un état et une
action.

L’agent se trouvant dans un environnement avec un état; effectue une action, en
fonction de celle-ci, I’environnement décide de le récompenser ou pas. Le but du
modéle est de maximiser le nombre de récompenses.

E t a.ti-

Agent

E’Jtat”l

p Action;
Récompense; 4

FEnvironnement

FIGURE 2.4 — Apprentissage par renforcement

2.1.2 Machine learning selon le type de résultat
La régression

La régression permet de fournir & un modéle des données pour en déduire un
résultat a valeur continue. Une courbe d’ajustement est calculée afin d’approximer
au mieux les données préexistantes, cette courbe permettra de prédire de nouvelles
entrées au futur.

A

rs Reégression

€T,

5
>

FIGURE 2.5 — La régression par courbe
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La classification

Contrairement a la régression, la classification permet d’obtenir des résultats a
valeurs discrétes. Celles-ci peuvent représenter des classes ou des clusters.
La figure 2.9 exemplifie la différence entre la classification et le clustering [24].

Remarque : la taxonomie du ML varie selon plusieurs critéres : paramétrique,
non paramétrique..etc; nous avons effectué une répartition générale du ML confor-
mément aux recherches de méthodes effectuées pour trouver un modeéle adéquat.

r Y A
€I wmmTTE ‘ €I .
e © o . e ©° o
o e e y e © 0@
.. [e ®e @ ; ¢ . o %, e
e? & e Cluster, e® % ® Clusse
o o L o oo
P T o
Cluster; / Classe;
------- 3;'1_; :L‘]_'__
Clustering Classi fication

FIGURE 2.6 — La classification vs clustering

=» La prédiction de maladies tels que le cancer du sein revient a créer un modele
disposant d'un jeu d’entrainement étiqueté par les histologies préexistantes afin de
classifier les différents types de cancers détectés : c’est la classification supervisée.
La figure suivante résume la systématique générale du ML.

aronomie Machine
learning

;P'rédictiml deé Selon les entrée

Cancers \

Supervisée Ren forcement | Ré gression )} Classt fication

FIGURE 2.7 — Taxonomie générale du ML

Selon les sorties
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2.2 Classification supervisée

La classification supervisée a pour objectif d’approcher au mieux une réalité préa-
lablement quantifié/estimées. Les valeurs en sortie sont donc explicitement fournies
par les données, elle se base essentiellement sur la modélisation bayésienne [25].

2.2.1 La méthode des K plus proches voisins

Dans La méthode des k plus proches voisins ou K-nn, la base de données d’ap-
prentissages est constituée de couples (entrée, sortie). Pour classifier une nouvelle
entrée z, le K-nn prend en compte les k exemples les plus proches de la nouvelle
entrée x puis fournis en sortie la classe majoritaire des k-plus proches voisins|26].
Pour calculer les plus proches voisins, La distance la plus utilisée est celle d’Euclide
formulée comme suit :

— X : vecteur de données de la nouvelle entrée.

— Y : vecteur de données issue de ’entrainement.

Exemple : XY peuvent représenter une image dont x; y; sont respectivement
chaque pixel de I'image en entrée et celle issue de I'entrainement.

=» La figure suivante illustre un exemple de 5-nn.

i Nouvelle entrée o(lasse;
PY Classes
’L ° o(Classe,
[ e i °
e e e
/-
/ >

5 plus proches
voinsins de ®

FIGURE 2.8 — Exemple d'un K-nn

Avantages et inconvénients du K-nn : L’apprentissage est rapide mais le
programme est cotiteux en calculs pour des jeux de données larges.

v Remarque : L’algorithme K-nn est également utilisé dans la classification non
supervisée. Il est considéré comme 1'une des plus anciennes méthodes de classifica-
tion, ses avantages ont assuré sa pérennité tandis que ses inconvénients ont donné
naissance a de nouveaux formalismes tels que le perceptron.
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2.2.2 Le perceptron

Le concept du perceptron a été introduit en 1957 par Frank Rosenblatt [27],
ce dernier s’est inspiré du neurone biologique pour modéliser un neurone formel.
Afin de comprendre cette analogie, nous allons définir le neurone biologique et son
fonctionnement primaire.

Le neurone biologique

Le role fondamentale d’un neurone est de recevoir, propager et transmettre un
signale nerveux. Le message nerveux se propage dans un sens unique : des dendrites
vers les terminaisons nerveuses en passant par ’axone.

Corps Azone Terminaisons
Dendrites Cellulaire NETVELSES

FIGURE 2.9 — Composition basique d’un neurone

Comme le montre la figure ci-jointe, un neurone intégre ’ensemble des messages
recus par ses dendrites. Le processus d’intégration est effectué au niveau du corps
cellulaire. Le signe "+" correspond & un message positif (excitation) et le "—" a un
message négatif (inhibition).

+ Inhibition

— Eritation

Sommation des
potentiels

+ Tt
+

Potentiel
d'action

Y

Propagation de l'in formation

FIGURE 2.10 — La Propagation d’'un message nerveux

v C’est ce processus d’intégration/excitation/inhibition que le neurone formel
reprend afin de traiter I'information.
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Le neurone formel

Le neurone comme objet mathématique recoit en entrée un vecteur de données
X (les dendrites) pondéré par des poids w (potentiels d’action/inhibition).
Le centre du neurone formel représente la membrane cellulaire biologique ou la
somation des messages est effectuée. Une fonction mathématique de seuillage permet
de modéliser cette sommation (fonction d’activation). Le calcul est effectué de la
manieére suivante :

wSoit . w.T; = 2

= Siz >0 alors f(2)

1
= Siz < 0alors f(2) =0

FIGURE 2.11 — Le neurone formel

Les sorties 0 et 1 représentent chacune une classe de prédiction pour le vecteur
d’entrée X. On dit alors que le perceptron est un classifieur binaire|2§].

Mise a jour des poids (loi de Widrow-Hoff)

Pour que les classes soient prédites correctement, les poids w sont mis a jour
répétitivement jusqu’a obtention de la bonne prédiction. L’ajustement des poids est
effectué par la formule suivante :

wi = wi + oy — f(2))zi

\

Repré sente l'é cart entre La formule est pondérée
la prédiction et la classe au signe de l'entrée z;

effective y

FIGURE 2.12 — Mise a jour de Widrow-Hoff

Remarque : La régle d’apprentissage de Widrow-Hoff compte parmi les pre-
miéres régles d’apprentissage avec la régle de Hebb qui stipule que lorsque deux
neurones sont excités conjointement, ils créent ou renforcent un lien les unissant[32].
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2.2.3 Estimation de ’erreur : La méthode des moindres car-
rés
La méthode des moindres carrés compte parmi les premiéres techniques utilisées

afin de calculer et minimiser le taux d’erreur. Celle-ci mesure la distance entre les
prédictions et les valeurs effectives de la maniére suivante :

Loss =Y (yi — f(z))*

w [e but est de trouver les paramétres w; qui permettent de minimiser la fonction
Loss. On cherche a obtenir les valeurs w; pour lesquels la dérivée de la fonction Loss
par rapport a w est nulle (minimum global).

2.2.4 La descente de gradient classique

La descente de gradient classique consiste a tracer une courbe de la perte de
toutes les données d’entrainement en fonction des parameétres. La courbe est tracée
a partir de la fonction suivante :

Zloss(yi,f(zi))

Une fois cette somme calculée et la courbe tracée, la mise a jour des poids est
effectuée comme suit [36] :

a@ > loss(yi, f(z:))
awi

Ww; = w; —

Inconvénients

— A chaque étape de la mise a jour, tout lensemble d’entrainement doit étre
parcouru pour calculer la moyenne avant de faire la mise & jour d’un poids w.

— Le gradient par rapport a la somme de toute les erreurs est trop grand, la
mise a jour d'un poids devient alors conséquente et ne garantit pas 'accés a
un poids optimale.
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2.2.5 descente de gradient stochastique

La descente de gradient stochastique est une solution aux inconvénients de la
méthode classique , celle-ci consiste a rechercher un poids optimale en mettant a jour
un parameétre a partir d’un seule exemple d’entrainement successivement comme suit
[36].

Oloss(yi, f(2i))
o
awi

Ww; = w; —

Inconvénients

— La mise a jour des poids est trop sensible aux données individuellement étant
donné que la mise a jour est effectuée pour un seul exemple d’entrainement.

— La convergence vers un minimum prend beaucoup plus de temps.

2.2.6 La descente de gradient mini-batch

La méthode mini-batch consiste & mettre a jour un poids a partir d’un lot de
taille m d’exemples d’entrainement, chaque itération compléte sur la Data-set re-
présente une "epoch".

92 loss(ys, f(z1))
8wi

w; = w;

L’ensemble d’entrainement est parcouru au bout de % batchs = 1 epoch.
N étant Le nombre d’exemples dans notre ensemble d’entrainement[44].

La figure ci-dessous résume le parcours d'un ensemble N d’entrainement a travers
les trois méthodes de descente de gradient.

. N —
le re, S —
epoc .

b 1

i (donnée, ———— 1 myj[ donnees
donnée,,

N n maj<
1 maj . —

N —
| donnée,

donnée,

2ieme ——
epochj —

.. no_..
) N nmajl ——— = maj 4

1 maj —

W

|\ I _

Descente de gradient Descente de gradient Des Centﬁ'debgr adient
classique stochastique mini — bate

FIGURE 2.13 — Systématique de descente de gradient
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2.3 Taux d’apprentissage o et optimisation

L’optimisation consiste a chercher les paramétres qui minimisent la fonction d’er-

reur. L’optimisation est également une recherche du taux d’apprentissage a optimale,
et cela afin de converger de maniére rapide et efficace vers un w optimale.
Le choix de la valeur de a peut étre assez fluctuant, il est considéré comme un hy-
perparameétre a optimiser car si la valeur est trop petite, la réduction de ’erreur sera
trés lente tandis que si elle est trop grande, des oscillations divergentes peuvent en
résulter. Soit la fonction de perte quadratique suivante[35].

w optimale

itération,

w

- >

a trop grand : divergence o trop petit . convergence Eente‘;

FIGURE 2.14 — Exemple de convergence pour différents o

v Généralement, le taux d’apprentissage est choisi dans 'intervalle suivant [29] :

a€[107% 1]

2.3.1 Adam optimizer

L’optimisation Adam implémenté d’ores et déja par des bibliothéques python
combine deux autres algorithmes d’optimisation : SGD avec momentum et RM-
Sprop, tous deux utilisent un lissage exponentiel.

Remarque : Adam est un algorithme d’optimisation qui est apparu en

2015 [38], il ne fait donc pas partie des méthodes classiques du ML mais des mé-
thodes modernes, nous I’avons introduit dans ce chapitre en tant que solution pour
une descente de gradient efficace.
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Lissage exponentiel

Le lissage exponentiel est une méthode empirique de lissage et de prévision de don-
nées chronologiques affectées d’aléas. Il donne aux observations passées un poids
décroissant exponentiellement avec leur ancienneté.

Le paramétre 5 est un facteur de lissage compris entre [0, 1] en d’autres termes, s;
peut étre vu comme une moyenne pondérée entre la valeur actuelle y; et la valeur
lissée précédente s; 1. le lissage diminue quand [ augmente.

Dans le cas limite on 5 = 1, la série lissée est identique a la série brute[30]. Le lissage
est effectué comme suit.

S0 = Yo
s¢ = By + (1 = B)s11

Exemple : lissage exponentiel simple. Données brutes : températures moyennes
quotidiennes a la station météo de Paris-Montsouris (France) du 01/01/1960 au
29/02/1960 [31]. Données lissées avec le facteur § =0, 1

W

valeurs brutes
valeurs lissees

FIGURE 2.15 — Résutat d’un lissage exponentiel (5 = 0,1).

v/ L’intuition ayant poussé I'introduction d’un lissage exponentiel dans I’optimisation
de descente de gradient est de minimiser les oscillations (aléas) pour une convergence
rapide.
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SGD avec momentum

La SGD momentum est effectué¢ par la formule suivante [38].

Vo = 0
0Loss
Ut:levt_l—(l—ﬁl)x aw

Wi41 = Wy — Qg

exemple : la figure suivante illustre de maniére fictive une descente de gradient
lissée avec momentum. Les oscillations en bleu et orange représentent les différents
pas de gradients aprés chaque mise a jour de poids.

SGD sans momentum SGD avec momentum
w minimum .

FIGURE 2.16 — SGD momentum dans un espace de gradient convexe

Remarque : la figure ci-haut est une représentation en 2D d’une fonction de perte
convexe (sous forme de bole) de dimension supérieur.
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RmsProp

Rmsprop utilise également le lissage exponentiel de plus, il offre une mise a jour
automatique du taux d’aprentissage. Au fur et & mesure des itérations, a est divisé
afin de converger de maniére siire vers un minimum. La formule est la suivante [38].

SOZO

OLoss?
— = (1—
S = By X 841 ( 52)>< 9w

o 0Loss

VS e Ow

Wi = Wy —

e

Remarque : (¢) est utilisé afin de ne pas obtenir un cas indétermimé de division §

lorsque sg = 0.

exemple : la figure ci-jointe illustre de maniére fictive une descente de gradient
lissée par Rmsprop, le pas de gradient est diminué au fur et & mesure des itérations.

SGD sans RM Sprop SGD aveec RM Sprop

w MINLIMUM %

FIGURE 2.17 — SGD RmsProp dans un espace de gradient convexe

De maniére générale, on peut dire que Momentum réduit les fluctuations pour
converger de maniére rapide et RmsProp réduit la taille du pas de gradient afin
de converger de maniére stire.

Adam : L’omptimisation Adam tire profit des avantages de RmsProp et Momentum,
elle est effectuée comme suit.

Uy 0Loss

X
VS + € ow

wW=w—
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Le biais b

La majorité des perceptrons (et réseaux de neurones) comprennent un biais b
ajouté a la sommation. Dans un plan a 2 dimensions, le biais a pour but de passer
d’une fonction linéaire & une fonction affine. Cette derniére permet d’ajuster la droite
A par rapport a I'axe y comme le montre la figure suivant [39].

A
[ ]
[ ]
L ]
* [ ]
e @

- A=>3" w.ai+b=ar+b
w A est une fonction affine.

FIGURE 2.18 — Exemple d'un biais dans une classification binaire

Remarque : le biais b est mis a jour de la méme fagon que les poids w.
Concrétement, un biais dans un réseau de neurones permet de valider ou invalider
un groupe de neurones avant la mise en traitement par la fonction d’activation.

Inconvénients du Perceptron

Le principale obstacle d’un perceptron est qu’il en résulte une seule droite afin
de séparer un probléme linaire. Il est donc pas possible de classifier un probléme qui
n’est pas linéairement séparable comme suit

L

Ap
4" .
[ ] Az
'.. ® ,""
[ ] . -
'. - >
B . .
[ ]

FIGURE 2.19 — Classification & deux neurones

On remarque qu’il faut deux droites afin de séparer les points gris et noirs, cela
représente la combinaison de deux perceptrons (un réseau de neurones).
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons défini le Machine Learning en générale et la classi-
fication supervisée en particulier.

Nous avons également défini un des premiers algorithmes de classification supervisée
(le K-nn), ses avantages et inconvénients ayant donné naissance au neurone formel.
Le plus important a retenir dans un neurone formel est la mise a jour des poids,
la fonction de perte, descente de gradient mini-batch et son optimisation car toutes
ces notions participent a la synthése de notre solution finale.

Les inconvénients de I'algorithme du perceptron ont permis la création d’une exten-
sion de ce dernier : les réseaux de neurones.

Dans le chapitre suivant, nous étudirons les réseaux de neurones et leurs différentes
fonctionnalités afin de classifer une image.



Chapitre 3

Les réseaux de neurones
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Introduction

Le perceptron monocouche est un classifieur linéaire or, la pluralité des problémes de
classification ne sont pas linéairement séparable. Un algorithme k-nn dispose d'une
surface de décision non linéaire [39], il est donc une alternative potentielle au percep-
tron pourtant, un k-nn est trés cotiteux en calculs et mémoire. Combiner plusieurs
perceptrons afin de créer une non-linéarité est la solution la plus optimale : ce sont
les réseaux de neurones.

Dans ce chapitre, nous présenterons la structure d’un réseau de neurones, son
fonctionnement et les obstacles que rencontre son apprentissage.

3.1 Structure d’un réseaux de neurones

Un réseau de neurones est généralement composé d'une succession de couches.

Chaque couche L; dispose d’une entrée correspondant & la sortie d’une couche
antérieure L;_;.

Chaque couche L; est composée de n neurones. A chaque synapse (entrée z;) est
associé un poids synaptique w;;.

Au niveau de chaque neurone, une sommation des x; et w;; est effectuée puis
passée a une fonction fonction d’activation f, le résultat est affecté a la couche
suivante (propagation en avant).

Les couches qui se situent entre la couche d’entrée et celle de sortie sont les
couches cachées. La figure suivante illustre sommairement un réseau de neurones
pour classifier une image, chaque pixel de I'image est une entrée pondérée.

Image

Prédiction

L, Couche cachée

FIGURE 3.1 — Fonctionement générale d’un réseau de neurones
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3.2 Les fonctions d’activation

La fonction d’activation traite I'information au niveau d’un neurone. Elle prend
des formes mathématiques différentes selon les besoins d’un modele. Son role est par-
ticuliérement prépondérant dans le calcul de gradient et la performance du réseau.
parmi ces fonction on cite : La marche de Heavisite, Sigmoide, softmax et Relu.

3.2.1 La marche de Heaviside

La marche de Heaviside doit son nom & sa forme en escalier discontinue en zéro.
Elle permet de transformer les entrées négatives en 0 et les positives en 1 de la
maniére suivante :

classe 0 six <0
f(z) = < classe 1 six >0
11(0) = +o0

14

FIGURE 3.2 — Graphe et formule de la fonction Heaviside

Remarque :

Malgré la simplicité de la fonction Heaviside, elle n’est plus couramment utilisée
de nos jours dus a la non-dérivabilité de celle-ci en zéro de plus, elle ne produit que
deux valeurs de classification (0 ou 1), elle ne convient donc pas & problémes de
classification multiples [39].
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3.2.2 La fonction Logistique Sigmoide et softmax
fonction Sigmoide

La fonction logistique est I'une des premiéres fonctions d’activation utilisée pour
pallier aux problémes de la fonction Heaviside. Celle-ci transforme ses entrées en une
probabilité d’appartenance a une classe et non la classe elle-méme [39]. Les sorties
sont donc comprises entre [0, 1].

p(y = 1/x) veut dire : probabilité d’avoir y=1 sachant une entrée x (modélisation
bayésienne).

1

ply =1/x) = o(z) =

14 eo

Aveca =) wjjx;

6 -4 -2 0 2 1 6

FI1GURE 3.3 — graphe et formule de la fonction Sigmoide

Inconvéniants :

— Comme le montre la figure ci-haut, la fonction sature a ses extrémités ce qui
annule la dérivée. Ce probléme peut engendrer un des plus grands obstacles
des réseaux de neurones actuels : ’evanescence de gradients.

— La fonction Sigmoide est utilisée que pour les classifications binaires car la
somme des probabilités que fourni celle-ci est égale & 1 qu’en cas de prédiction
a deux classes.
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La fonction Softmax

La fonction Softmax est multiclasse, elle permet de calculer une probabilité z;
proportionnellement & une série de valeurs z;.

e%

p(y = 1/x) = softmax(zx) = oo

Avec z = ) mw;;

Remarque : la fonction Softmax est une fonction Sigmoide a deux classes.

3.2.3 La Fonction Relu

Relu pour "Rectified linear unit" est une fonction linéaire par morceau ce qui lui
offre une non linéarité globale comme suit :

1y
_._1 1
3t
21
14
I I'r..|
—6 —4 -2 2 4 6
0 siz <0
flz) = .
T six >0

FIGURE 3.4 — Graphe et formule de la fonction Relu

Avantages :

— la dérivée ne sature pas au-dela de 0 (elle ne s’annule pas).

inconvénients :

— La dérivée de la fonction a partir des valeurs négatives est de 0. Le probléme
est donc résolu qu’a moitié.
v’ Pour combler la dérivée aux valeurs négatives, la fonction 'Leaky Relu’ est
proposée.
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Leaky relu

Leaky Relu est une forme générale de Relu, a est considéré comme un hyper
paramétre du réseau :

f,(x):{om: stz <0

T sixz >0

Remarque : Dans la figure ci-haut, o = 0, 1.
Relu et Leaky Relu représentent les fonctions d’activation les plus utilisées pour les
couches cachées|40)].
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3.3 L’estimation de ’erreur : La Cross-Entropy

Dans la plupart des réseaux de neurones actuels essentiellement les réseaux de
neurones convolutifs, I'utilisation de la fonction de Softmax requiére une autre es-
timation de 'erreur. La mesure de distance entre probabilités étant impossible, la
Cross-Entropy (entropie croisée) mesure une dissimilarité ou une "divergence" entre
deux probabilités : c’est une variante de la divergence de Kullback Leibler [42].

H(p,q) = = > _p(x)log[q(x)]

w ) : valeur effective y
w : valeur calculée f(z)

Intuission :
Plus H(y, f(2)) ~ 0 plus y et f(2) ont la méme valeur similairement,
plus H(y, f(z)) est grand plus les valeurs y, f(z) divergent.

Remarque : le vecteur d’étiquettes (valeurs effectives) se présente sous forme binaire
(0 ou 1). Cette écriture est le "One hot encoding" : le but est de faciliter les calculs
et de mettre I'étiquette ciblée a 1 et les autres a 0 comme illustré dans ’exemple
suivant.

22 \ 2 0,02 0
: 6 0,92 1
Dnn |— 3 softmaz 0,04 Zp(;r: Log|q(x)] 0
2 0,02 0

Cﬁlpplicatiﬂn :

H(p,q) = —[(0)log(0,02) + (1)log(0, 92)+
(0)log(0,04) + (0)log(0, 02)
H(p,q) = 0.036

—Le but est d'augmenter 0,92 a 1 afin de
minimiser H(p,q) a0

y

FIGURE 3.5 — Exemple applicatif de la Cross-Entropy sur une histologie
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Le one-hot encoding

Un encodage one-hot ou encodage "1 parmi n" consiste a représenter des éti-
quettes en utilisant pour chacune des valeurs dont la représentation binaire n’a
qu’un seul chiffre.

Exemple : Pour un encodage "1 parmi 4" pour quatre états possibles, on prendra
les valeurs binaires 0001, 0010, 0100, 1000 pour représenter respectivement 1,2,3,4.

Avantages et inconvénients
L’avantage principal de cet encodage en ML est qu’il facilite les calculs notamment
en Cross-Entropy. Son inconvénient est qu’il faut au minimum n bits pour représen-
ter n états, ce qui conduit & une augmentation linéaire du nombre de chiffres par
rapport au nombre d’états [43].

3.3.1 La logvraisemblance négative
La vraisemblance

Théoriquement, un réseau de neurones utilisant des probabilités est ajusté grace
a la vraisemblance des observations y par rapport aux prédictions f(z;). Elle est
donnée par la formule suivante :

n

=1

= 50it le vecteur a gauche correspondant aux prédictions d’un exemple et le vec-
teur & droite correspondant aux observations. Le calcul de la vraisemblance entre
ces deux derniers est effectué comme suit :

normal 0,03| [normal 0

bénin 0,2 bénin 0
n situ 0,7 n situ 1
movasitf 0,02 [invasif 0

RE) v

[ /()7 =003 x0.2° x 0.7 x 0.02° = 0.7
i=1
L’intuission est la suivante :

Si 'observation y; est vrai alors :
f(2)7 = f(2)! = f(2)
w Maximiser f(z) qui est ici de (0.7), le but
est de pousser sa probabilité a 1.

Si 'observation y; est fausses alors :

fl2)y = f(2)° =1
w Diminuer les valeurs (0.03), (0.2), (0.02)
dans le but de réduire leurs probabilités a 0.
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La log-vraisemblance négative et la Cross-entropy

Le produit des probabilités en vraisemblance engendre des résultats trop petits
pour des calculs cotiteux. Une des principales caractéristiques des logarithmes et
qu’ils transforment le produit en somme facilitant grandement les calculs. La log-
vraisemblance (log-likehood) négative est alors utilisée a la place de la vraisemblance
de la maniére suivante :

n

log([ [ fi(2)%) =D wiloglf(2)] = —Hlys, (=:)]

=1

Résultat : La log-vraisemblance négative est I’équivalent de ’entropie croisée
ainsi, maximiser la log- vraisemblance négative revient & minimiser I’entropie croisée.

Remarque : I'entropie croisée est actuellement 1'une des mesures d’erreur les plus
utilisée dans les réseaux de neurones en général et les réseaux de neurones convolutifs
en particulier|[4T].

3.4 La rétropropagation (backward propagation)

La rétropropagation du gradient de I'erreur (back propagation) est un algorithme
d’optimisation permettant d’ajuster les paramétres d’'un réseau multicouches pour
mettre en correspondance des entrées et des sorties étiquetées dans un ensemble d’en-
trainement. Nous savons que la fonction d’erreur dans la derniére couche Softmax est
I’entropie croisée. Comme illustré ci-apreés, calculer la dérivée de cette derniére par
rapport a w est coliteuse car la fonction de perte Loss ne dépend pas directement
de w.

Loss = — " ylog[(2)

OLoss T
dw
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3.4.1 Dérivation en chaine

Dans les réseaux a plusieurs couches, le nombre de parameétres est de 'ordre de
milliers voir de millions, le calcul de la perte dLoss par rapport & chaque w;; est
donc extrémement dispendieux.

Cette opération est amplement simplifiée en exploitant les propriétés de la régle de
dérivation en chaine [39].
Le but est d’extraire graduellement la dérivée de l'erreur par rapport aux poids en
trois étapes comme suit.

i
flzj) =
1) = 1o
1) Par ragport 6w : Wi = i @ 3523;8
1 .
flzj) = ————
f( .J‘) l+€_w‘£§
2) Par rapport aw.x = z; : 0Loss = OLoss X Oz
: : Owy; 0z~ Ow;
dz; Owyj.
(avec =— = ;)
wij  Owy
L
fz) = 5o
3) Par rapport i f(z)) = a;: OLoss _ 0Loss Doy’

Sw,-j o 3&3' * 3_23

FIGURE 3.6 — Dérivation en chaine
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Rétropropagation

En reprenant I’expression obtenue en dérivation en chaine, la rétro propagation
s’effectue de couche en couche en partant de la derniére comme suit.

Rétropropagation
OLoss _ OLoss 3(13 ] 1 N
ang o 3a.j 32 X T
0Loss dLoss 32;‘ a dLoss
“w;; = Qs T0z, " Ba; "?”* ) da;
L
L L+1

T
l'expression de dérivée du
neurone de la couche L est
obtenue par somme des pertes
des neurones de couche L + 1

FIGURE 3.7 — Rétropropagation de la mesure d’erreur Loss

Calculs finaux : L’expression issue de la propagation de I'erreur permet d’aboutir
aux calculs suivants :

3L053 dLoss 0z da;
B (Z k J

X =) X —= X T
fhou GER da z !

Oz Owya; . Owpa;
2) Ba; = "Ba; 1T => g, Tk

l:')(lj o l:'}f[:ZJJ

3) 3z, 05 = f(z;)(1 — f(z)), (Dérivée de sigmoid)

FIGURE 3.8 — Calculs finaux

En remplacant 2,3 dans I'expression 1 on obtient le résultat suivant.

dLoss 0Loss
For — (O <) < S - (=) xa

Pour finir, I’expression entiére de la mise a jour des poids est la suivante.

wy; = wy; + a(A; x x;)
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Exemple de propagation de I’erreur : La figure 3.9 représente un exemple
applicatif de la rétropropagation de 'erreur afin d’effectuer une mise a jour d’'un
seul poids :

Retropropagation de l'érreur

r

Loss

0Loss
A =03 :;zk xwir) x f(z;)(1 = f(z;) =
[0,2(Lossyy) + 0,1(Lossy,) + 0,5(Lossss)] x (4)(1 — 4)

FIGURE 3.9 — Exemple applicatif de la rétropropa-
gation de la fonction Loss
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3.4.2 Algorithme général

L’algorithme général dans ’apprentissage d’un réseau de neurones consiste a
initialiser les poids et entrées, effectuer une "propagation avant" et calculer I'erreur
de prédiction afin de la propager (rétropropagation) puis calculer les nouveaux poids
jusqu’a satisfaction[39].

Tant que erreur > 0 répéter :

Initialisation des poids
pour chaque poids w;; de chaque couche faire :
*w;; € [-0,01,0,01] par exemple*
- w,;; = valeur

Initialiser les neurones d’entrée
pour chaque pixel p; de 'image faire
= ;=P

* | = 1 représente la couche d’entrée*
pour chaque couche [ = 2 faire
pour chaque neurone j dans la couche [ faire

PI’(’)I’)&gHtiOH avant
- Zj = Z wl-jxl-
= a; = f(z)

Calculer 'erreur
w Loss = — Y ylog(a;)

Rétro-propagation
*[ ici représente la derniére couche™*
pour chaque noeud j de [ faire
*calculer les dérivées des derniers neurones par

raport a leurs entrées™
OLoss(zj)
- L e— 72 ))
A, = 2o

*[ — 1 a partir de I'avant derniére couche™®
pour chaque [ =1 —1 a1 faire
*calculer la dérivée de lerreur pour chaque neud*

w A= f(2) (1= f(z5) 2w

Mise a jour des poids
pour chaque w;; faire
- Wij = Wij + Oé(Aj X (Lﬁ)
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3.4.3 Conditions d’arrét
Le nombre d’itérations est important car :
— S’il est trop faible, 'erreur n’est pas suffisamment réduite (sous-apprentissage).
— S’il est trop grand, le réseau devient spécifique aux données d’entrainement
(sur-apprentissage).
Il y a plusieurs conditions d’arrét possibles :

— Lorsque les poids w se stabilisent (faibles mises & jour aux derniéres itérations).

— Lorsque l'erreur a été assez réduite.

3.4.4 La Retropropagation avec softmax et cross-Entropy

L’exemple suivant représente 1’opération de rétropropagation avec l’estimation
de l'erreur Cross-Entropy pour la derniére couche Softmazx.

Z aq n

Couchesh_“; Loss =
ante r’ieure;ﬁ;‘ 2] as [ ;yifog(ai Yo

Z} :
—b a‘k y‘n
v
f(zi) représente Prédictions du Valeurs
Softmax Té seau effectives
Application :

dlog(a;
aLzss — Z i !:;z(a ) , Loss ne dépend pas directement de z donc :
= k

dlogl(a;) _ dlog(a;) 4 da;

Az da; 0z,
ol ;
% = %, (Dérivée de logarithme) ......... 1
a; (]. — ﬂ.,‘) L.
% . \__Z__, sii=k
azk ,,,,,,,,,,,,,,,,,, 2

— @ KX sii#k
——
dy

=Ici, a; représente la fonction softmaz,
le résultat 2 représente donc l'expression de sa dérivée.

« En remplacant 1 et 2 dans Loss on obtient :

dLoss 1
o = D Vi % (di+db)
j(‘ i

F1GURE 3.10 — Exemple applicatif de rétropropagation de I’entropie-croisée
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3.5 Les obstacles des réseaux de neurones

3.5.1 Sur-apprentissage, sous-apprentissage
La validation non-croisée

La premiére démarche de répartition du Data-set afin d’entrainer un modéle
était d’utiliser un ensemble d’entrainement (70% de data Set) et un ensemble de
test (30% Data-set) pour valider le réseau : c’est la validation non croisée. Avec
cette approche, au fur et & mesure des itérations, l'erreur globale sur I’ensemble
d’entrainement (Lo$Syqin) continue de diminuer tandis que lerreur sur I'ensemble
de teste (Lossiest) augmente.

DataSet

Train Test
70% 30%

Loss®
— Lossiq
—_ LOS Strain

—_— — iteration
>

Under fiting Over fiting

FIGURE 3.11 — Exemple de courbes en cas de validation non croisée

Ce phénomeéne est désigné par le terme sur-apprentissage (overfiting). Le modéle
commence a mémoriser les images plutdt que de les prédire car les poids sont mis &
jours trop de fois. Le réseau détecte alors des détails excédents.

Exemple : un modéle entrainé pour détecter une maison dans une image, fait du
sur-apprentissage si il détecte les arbres, les nuages et d’autre détails superflus sur
I'image analysée.
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La validation croisée

La validation croisée ou (cross-validation) est une alternative d’échantillonnage
afin d’éviter le sur-apprentissage.
Le principe est de subdiviser I’ensemble d’entrainement afin d’en soustraire un sous
ensemble de validation, ceci étant pour introduire dans I’entrainement des informa-
tions (images) que le réseau ne connait pas encore pour créer de la variance et ainsi
valider le modéle avant de passer au test.

Dans I'exemple suivant, on remarque une nette amélioration de I’erreur sur les sous-
ensembles de données en utilisant la validation croisée.

DataSet
Train Validation Test
70% 15% 15%
Loss®
\Y
\ —Lo088yest
A, —Los Strain

—Los SValidation

iteration

FIGURE 3.12 — Exemple de coubes en cas de validation croisée

Remarques : Dans la figure ci-haut, malgré I'utilisation de la validation croisée,
on remarque la présence de sur-apprentissage. Afin d’éviter ce phénoméne, plusieurs
méthodes sont mises au point (régularisation).

Il est constaté ces derniéres années que plus le réseau est profond (beaucoup de
couches cachées) plus le modele fait du sur-apprentissage [44].

3.5.2 La régularisation

Cette technique clé du ML vise a limiter le « sur-apprentissage » ou sous-
apprentissage pour aboutir a de meilleures performances. Il existe de nombreuses
formes de régularisation qui dépendent de l'objectif recherché et des hypothéses
fixées sur le probléme. Parmi ces formes on retrouve : Drop-out, Early stoping, L1,
Ls.
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Le drop-out

Le Drop-out consiste & invalider des neurones de maniére aléatoire, chaque neu-
rone désactivé garde son poids mais ne contribue pas a la contabilisation de la couche
suivante.

Remarques :
— Les biais ne sont pas invalidés.

— La derniére couche ne participe pas au Drop-out.

Régularisation L; et Lo

Un modéle avec moins de paramétres demande moins de puissance de calcul. Ré-
duire les parameétres n’est par la seule solution pour rendre un modeéle plus simple
en effet, la régularisation dite L; ou Ly permet de pénaliser I'impact d’un poids sur
les réseaux car si ceux-la sont trop grands, ils ont un impact négativement grand
parallélement, si ils sont trop petits, ils ont un faible impact[46].

Régularisation L,
Dans la régularisation Lq, au lieu de minimiser la fonction Loss, on cherche & mini-
miser la formule suivante.

Loss(w, f(2),y) = Loss(f(z),y) + )\Z|wi|

A est considéré comme un hyperparameétre de pénalité car plus il est grand plus les
poids faibles sont réduits a zéro[46].

Régularisation L,

La régularisation Ly est obtenue en minimisant la fonction d’erreur avec un terme
de pénalité qui est le carré des poids w comme suit.

Loss(w, f(z),y) = Loss(f(z),y) + )‘Zw?

Plus X est grand plus les poids faibles tendent vers zéro.

Remarque : dans la régularisation Lo, les poids faibles n’atteignent jamais la valeur
zérol46).
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3.5.3 Evanescence et explosion de gradient

L’evanescence de gradient (vanishing gradient) est un phénomeéne qui est initia-

lement imputé aux fonctions d’activation dont les dérivées tendent vers 0 a leurs
extrémités.
Nonobstant 'utilisation de fonctions qui résolvent ce probléme (Leaky Relu), I'eva-
nescence de gradient persiste et vient s’ajouter son opposé : I’explosion de gradient
(exploding gradient). Tous deux sont causés par la profondeur abyssale qu’atteignent
les réseaux de neurones de nos jours (d’ordre de centaines de couches).

Les recherches ont permis de détecter deux zones dans ’expression de la perte
0Loss de ce phénomeéne.

O0Loss
o (ceeeeninn, xwij) X f(z5) oot
Deégradation lice  Dégradation li€e
a la profondeur fonction
du réseau d'activation

Vanishing gradient et fonction d’activation

Dans la formule ci-haut, on retrouve la dérivée de la fonction d’activation résul-
tante de 'application de régle de dérivation en chaine. Cette dérivée tend vers zéro
et toute l’expression s’annule.

e Siz;=—8 et f'(z)= f(z)(1— f(z)
alors f'(—8) = 0,0002991 ~ 0

= En remplacant dans le gradient on obtient :

dLoss ..
m:& ....... xwij) x 0x....

-0

Ré sultat : evanescence du gradient (gradient nul)

2) @ Si on remplace 0 dans la maj du poids on obtient :

OLoss 0D
Wy = Wy, = — === Wi = Wiy X Onc wi; = W;;
ij i Bwij i i i j
Résultat : pas de mise a jour du poids, le modéle n'apprend rien.
L J
Bl

FIGURE 3.13 — Exemple applicatif d'un cas de gradient nul
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vanishing gradient et profondeur du réseaux

Dans la formule de la dérivée de ’erreur, on retrouve une multiplication successive
de poids ainsi :
Si w < 1, les gradients s’annulent.
Si w > 1 les gradients augmentent de maniére quasi exponentielle.

Bloss _ Za Loss Wy
W P J
ij k

Nttt tnimtmimis?

Couches Couche:
2 3

Couche, c ,
, . Jouche.
OLossy, = dLossy = :

dLoos; x way  OLoosy x way

dLoss, = dLoss, =

C'oucheg OLoosy x wyy 0L00s5 X Was\ Couche;

e <, oLoes
dLoosy = OLossy x wy
OLoosy = (0Lossy x wig) x wy
OLoosy = (0L08sy x Way) ¥ wya) X Wy
OLoosy = (0L088y x Wyg) ¥ Ua3) X Wia) X Wy
OLoosy = (@Lossy x wys) X wyy) X Wwaz) X Wya) ® wyy
Plus le réseau Plus w est petit
est profond plus le plus OLoss est petit

produit de w est Plus w est grand
profond plus 8Loss est grand

FIGURE 3.14 — Exemple d'une evanescence de gradient d’un réseau profond

3.5.4 Deégradation des réseaux trés profonds

Théoriquement, plus un réseau de neurones est profond plus les résultats sont
performants, cela est dii & 'augmentation de la complexité du probléme traité.
En pratique, les travaux réalisés ces derniéres années ont montrés que les réseaux
profonds ont tendance a se dégrader par rapport a leurs homologues moins profonds.
Il n’existe a ce jour aucune preuve formelle décrivant la raison de cette dégradation
ni un modeéle mathématique permettant de formaliser l'efficacité d’un réseau de
neurones [47]. 11 incombe donc aux utilisateurs d’étudier en profondeur les réseaux
de neurones et leurs typologies afin de trouver une structure compatible a leurs
problémes de départ.
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3.5.5 Reéseaux de neurones et dimensionnalité de I’image

Les images tels que nous les connaissons aujourd’hui sont extrémement coti-
teuses. Elles représentent un objet mathématique dans un espace de grande dimen-
sions (d’ordre de million). Un tel espace est trés vaste et contre intuitif, un réseau
de neurones ne permet pas une analyse profonde et distinctive & moins d’atteindre
une grande profondeur réseau.

Réduire la taille et 'expressivité en couleur des images ne permet pas de palier a
cet obstacle car celles-ci restent trés compliquées en terme de définition des formes.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié en profondeur les réseaux de neurones afin
de déterminer des solutions applicatives a notre probléme. Parmi les méthodes qui
participent a I’élaboration de nos solutions on retrouve : la fonction softmax, Relu,
Cross-entropy, la régularisation et la validation croisée.

Dans le chapitre suivant, nous étudirons le réseau de neurones convolutif et ses
différentes fonctionalités.



Chapitre 4

Les réseaux de neurones covolutifs
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Introduction

Un réseau de neurones convolutif (CNN) s’inspire du cortex visuel des mammi-
feres afin d’analyser une image en profondeur. Cette architecture a été introduite
par le chercheur " Yann Le Cun" Dans les années 90.

Dans ce chapitre, nous introduirons le réseau de neurones convoltif et les différentes
algorithmes qui le distingue d’un réseau de neurones classique (DNN).

4.1 Motivations des réseaux de neurones convo-

lutifs

Les principales motivations des CNN sont les suivantes :

1.

Un DNN profond pour analyser une images complexe dégrade rapidement. Il
faut trouver une méthode moins cotiteuse et plus intuitive afin de faire du
traitement d’image en général et la détection de forme en particulier.

. Une image est composée de sous éléments, il faut donc exploiter cette hiérar-

chisation avec une détection de formes plus granulaire.

Les positions, tailles, couleurs.. etc sont compliqués a extraire pour les réseaux
classiques afin d’avoir une compréhension générale de I'image.

. Réduire La dimensionnalité des paramétres d’'un DNN classique et celle des

images .

S’inspirer de la biologie afin de créer une intelligence artificielle fut un succes,
se tourner une seconde fois vers elle afin de modéliser une nouvelle IA peut
étre fructueux.
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4.2 Le cortex visuel

Dans la définition suivante, & chaque étape, nous citerons entre parenthéses une
notion analogue a celle des CNN.

L’ceil pergoit la lumiére (image en entrée) a travers la pupille puis véhicule 1'in-
formation vers le cortex visuel qui se situe derriére la téte. Cette information est
sous forme de signaux électriques dont la fréquence correspond a une information
codée (convolution). Au cours de leurs trajets, les informations passent d’une fibre
nerveuse a une autre grace aux synapses (connexion de neurones). Le cortex vi-
suel est constitué de plusieurs aires spécialisées dans le traitement des messages
nerveux (les filtres). Selon la fréquence des signaux électriques émanant de 1'infor-
mation, chaque air interpréte une caractéristique de l'image comme suit (cartes de
caractéristiques)[48].

Perception de mouvements
et de profondeur

B Reconaissance de formes
Lumiere

Orientation

Détection de contrastes

reconaissance de formes
et de couleurs

FIGURE 4.1 — Les différentes aires du cortex visuel
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4.3 CNN et structure générale

Construire un CNN revient a superposer plusieurs couches de maniére hiérar-
chique, chacune d’entre elles calcule une représentation abstraite de I'image au fur
et & mesure [49]. L’opération se présente en général de la maniére suivante.

couche, . ....couchey,

9

Prédiction
—»

O O O O

Luminosité  Corrélations Assembler les Créer des
couleurs entre pirels  Corrélations structures

Ajustement des poids Estimation de l'erreur

FIGURE 4.2 — Structure générale d'un CNN

4.4 CNN et fonctionnement

4.4.1 Les filtres (Kernel)

Un filtre est un petit groupe de neurones a partir desquels la couche suivante est
connectée. Comme les filtres utilisés dans les traitements d’images classiques, ces
derniers se distinguent des filtres ordinaires par leurs auto-apprentissages en effet,
on ne connait pas d’avance les paramétres qui les constituent, c¢’est au réseau de les
apprendre [50].

w Un filtre est une matrice de poids n x n qui analyse une partie m x m de I'image
afin d’en extraire une valeur pertinente puis répéter le processus sur toute l'image.

Partie X
>
iz P Filtre W 2 x 2
0 i1 oD wixaf | 1 .
............. ® =i,
: : 0| 1 b 2
Image initiale Convolution Nouvelle image

>

F Y

Réduction de la dimension de l'image
Réduction de la dimension des poids : 2 x 2 aulieu de 5 x 5

FIGURE 4.3 — Opération convolutive sur une image



o8

4.4.2 Cartes de caractéristiques

Les cartes de caractéristiques (feature map) sont les images résultantes de 1'opé-
ration convolutive.
Dans la pratique, plusieurs filtres sont appliqués a 'image de départ pour produire
plusieurs cartes.
Chacune d’entre elles a pour role de détecter une particularité : contraste, lumiére
et autres en comparaison avec les régions du cortex visuel comme suit.

Filtre,

Carte,

—

Image de départ Cartey

Filtre,,
FIGURE 4.4 — Représentation générale des cartes de caractéristiques

La figure ci-aprés est un exemple d’une premiére convolution sur une image
histologique d’un cancer du sein invasif. On remarque suite a une premiére couche de
convolution une extraction générale des caractéristiques globales : couleur, contraste,
luminosité...etc.

caractéristiques

Premiere convolution

FIGURE 4.5 — Convolution sur une histologie
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4.4.3 Profondeur de 'image et des filtres

Une image est pour une machine une matrice de (n x n X k), n représente les
lignes et les colonnes qui constituent ses pixels.
Chaque pixel dispose de 3 valeurs du systéme de codage RGB : c’est la dimension
k. Par conséquent, un filtre est en réalité de taille m x m x k.

Convolution sur 3 canauz ,——L——
®
—
...... ...... Filtre en 3D
..... .,,, Carte2 x 2 %1
&

Im(;ge4;<4xl3 g

Filtre2 x 2 x 3
) La convolution est ef fectuée de la méme facon. i
Chaque pizel de la carte re sultante est la somme des convolutions pour R,G et B

FIGURE 4.6 — Dimensions d’une image et des cartes de caractéristiques

Résultat : le nombre poids est drastiquement diminué en terme de lignes et
colonnes mais augmenté en profondeur par le rajout de la 3 éme dimension k.
La dimension des images est également augmentée en profondeur a cause du nombre
de cartes générées.
Un des objectifs primaires des CNN étant de réduire la dimension, celle-ci se voit
augmentée[50].

4.4.4 Le Pooling

Le Pooling (mise en commun) est un algorithme visant a réduire la dimension
d’une image tout en gardant des sous-parties importantes.
La fenétre de Pooling est une matrice m x m, qui parcour 'image afin de produire
un seul pixel de sortie parmi m x m pixels voisins. Plusieurs méthodes de production
de pixels sont mises en place en fonction de la pertinence de 'information voulue.
Parmi ces méthodes, on compte l'average-Pooling, max et min-Pooling [44].



60

Average-Pooling

Le principe de I'average-Pooling est de prendre la moyenne des m X m pixels
voisins. Dans le traitement d’image, on parle de " lissage". La fenétre de Pooling la
plus utilisée est de 2 x 2.

Max-Pooling

Le Max-Pooling permet d’extraire uniquement la plus grande valeur dans un
ensemble de pixels. Ce type de Pooling est avantageux pour analyser une image
dont le fond est noir. Le but est ainsi d’ignorer tous les pixels de faible valeur (en
noir) et d’en extraire 'avant-plan (plus clair).

Min-Pooling

Le Min-Pooling permet d’extraire le pixel le plus faible parmi ses m x m pixels
voisins. Cette méthode est adaptée dans les cas oul le fond de I'image est clair et
I’avant plan sombre.

w [a figure suivante illustre les Différents résultats de Pooling et leurs effets réduc-
teurs.

Image 4 x 4

8
—Image de taille m 2 |1
—Pooling de taille n m
—Image résultate de taille - Resultat 2 x 2
Pooling 2 x 2

FIGURE 4.7 — Exemple applicatif des différents Pooling
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Remarque : théoriquement, 1’Average-Pooling semble étre la méthode la plus
adéquate car on ne perd ni trop ni peu d’informations. Cependant, les expériences ont
montré que dans la plupart des problémes de traitement d’images, le Max-Pooling
semble étre la plus adéquate. La figure suivante représente un test de différents
Pooling sur une histologie.

Original Image Average pooling
PR T

T

200

60

FIGURE 4.8 — Résultat de différents Pooling sur une histologie

Résultat : Le Max-Pooling permet d’extraire de meilleurs contours afin de détecter
les anomalies (grosseur de cellules) tandis que 1’Average-Pooling ne fait que lisser
I'image. Quant au Min-Pooling, il permet que de réduire la luminosité de 1'image,
les contours sont donc négligés.
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4.4.5 Le Stride

L’opération de convolution s’effectue en déplacant successivement la fenétre du
filtre dans 'image. Le Stride est donc la taille du pas de déplacement en matiére
de ligne et colonne qu’on veut effectuer pour parcourir I'image. Remarque : Les

Ttération
Filtre
Itération N
Filtre 5
Ttérations
T mdge D T ______ L _____ .
Filtre

FIGURE 4.9 — Stride(ligne,colone)

Strides les plus utilisées sont de (1, 1) ou (2, 2) afin d’avoir une meilleure corrélation
entre pixels.

4.4.6 Le zero-Padding

Le Zero-Padding est une technique qui permet d’ajouter des pixels a valeur nulle
a chaque coté des frontiéres de I'image. Le but est de compléter celle-ci dans le cas
ou le Stride et la taille du filtre ne sont pas compatibles a celle de I'image.

Stride(2,2)

Filtre Filtre

.................................

TItération, Itérations

Dépassement de l'image & la 3i¢me itération

FIGURE 4.10 — Exemple de dépassement d’une image par un filtre
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Les pixels aux extrémités de I'image sont faiblement traités par rapport aux pixels
au centre suite au déplacement du filtre. La figure suivante illustre ce phénoméne.

Tteration,
P00
o P22
— Itérationg —Le pizel py est traité une fois par le filtre
— Itération; —Le pixel pys est traité 4 fois par le filtre
—— Iterationy,
—_Ttération,,

-+ >

Perte d'informations auzx extrémités de l'image

FIGURE 4.11 — Exemple de filtre passant par un pixel

Padding-valid, Padding-Same

Le Padding-Valid est caractérisé par I'absence de Padding. Quand la taille du
filtre et de I'image adhére, il n’y a pas nécessité de rajouter des zéros. Le Padding-
Same est introduit de sorte a avoir la taille de I'image en entrée égale a celle en
sortie. C’est le plus utilisé car tous les pixels seront traités le méme nombre de fois

par le filtre [50].

0i0{0i0:0i0i0

0]
Padding =1 | "

0 Convolution

Image 6 x 6 Carte 6 x 6

9. o X

i0i0 i0i0i0i0 0

Soit n : taille de I'image
[ taille du filtre
p: taille du padding
s : taille du stride

n+2p—f*1
5 f—l

—Taille du padding — same est calculé comme suit : p = 5
3—-1
=> Application : p = = 1

—Taille du padding quand s #1: p=

—Taille de la carte résultante est :

s(n—1)+f—n
2

FIGURE 4.12 — Exemple applicatif d’'un Padding-Same
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4.5 Fonction Relu

L’opération de convolution sur une image impose de la linéarité a celle-ci, or les
images sont naturellement non linéaires. Afin d’avoir une meilleure interprétation,
Relu permet de casser cette linéarité. Pratiquement, la fonction relu supprime tous
les éléments noirs, en ne gardant que ceux qui portent une valeur positive (les cou-
leurs grises, blanches et autres).

De plus, quand deux couches de convolution sont appliquées, les poids des filtres
de la 2éme convolution peuvent prendre soit des valeurs positives ou négatives. Si la
carte de caractéristique de la 1ére convolution est négative, le produit d’'une réponse
négative et d’un poids de filtre négatif produira une valeur positive. Pourtant, le
produit d’une réponse positive et d’un filtre positif produira également une valeur
positive. En conséquence, le systéme ne peut pas différencier ces deux cas [51].

® Filtres
+ > .| +
_|_

carte 1 carte 1

antérieure
=
_ »| — » _|_
carte 2 carte 2
L y ) \ )
convolution meémes cartes

FIGURE 4.13 — Opération convolutive sans Relu

La figure suivante illustre I'impacte de la réctification linéaire sur les cartes de
caractéristiques résultantes en effet, deux filtres de signes différents produisent deux
cartes différentes.

Filtres
- Relu -+ ® , + -
carfe 1 carte 1 carte 1
Relu ® >
_ T, 0 0
carte 2 carte 2 carte 2
L L IIe J
T T T
application de Relu convolution cartes di f ferentes

FIGURE 4.14 — Opération convolutive avec Relu
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4.6 DNN final

Un CNN est une succession de couches convolution/Relu appliquées aux cartes
de caractéristiques résultantes. Ces opérations s’achévent par un réseau de neurones
complétement connecté afin d’assembler toutes les informations apprises et ainsi
effectuer les opérations classiques d'un DNN & savoir : prédiction, estimation de
I'erreur, propagation de gradients puis mise & jour des poids.

4.7 Structure générale d’'un CNN

Convolutional layers

Fully connected layer

" Histologie

Convolution Pooling

> TR K 7| Relu
g 1 - u ._"
b : \ m-:h--lmg st _-:':
) -t = e ]
A It = 80X

FIGURE 4.15 — Architecture générale d’'un CNN

4.8 Objectif fondamentale d’un CNN

L’histologie étant un domaine contre intuitif pour les non-biologistes, nous avons
choisi d’autres images pour illustrer le but de tout CNN traitant ces derniéres.
La figure ci-aprés [52] montre que pour chaque partie de 'image, n sous parties sont
constituées et détectées par des filtres. La phase de test consiste alors & appliquer
tous les filtres appris pour détecter la présence ou non de formes voulues (yeux, nez,
bouche..et autres). On remarque que plus les convolutions avancent, plus I'image est
reconstituée en entier par les fitres.

données lére 2eme 3éme
brutes couche couche couche

FIGURE 4.16 — Application d’'un CNN pour la reconaissance faciale



66

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons étudié les fonctionnalités détaillées d’un réseau de
neurones convolutif. Le plus important réside dans la différence entre un CNN et un
DNN classique par la présence de filtres, de convolutions et les couches de pooling
intercalées. Un CNN effectue grace a cela une détection de formes plus granulaire
qu'un DNN classique.

Les notions qui participent aux solutions CNN que nous proposeront sont les sui-
vantes : la fonction Relu, Max-Pooling, Padding-Same, Stride(1,1).

Dans le chapitre réalisation, nous présenterons les différents modéles et méthodes
appliquées sur notre base de données histologique, chaque solution sera suivie d’une
discussion qui aboutira pas a pas a un modéle final.



Chapitre 5

Réalisation
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Introduction

Une des plus grandes problématiques des réseaux de neurones est qu’il subsiste
un écart conséquent entre la théorie et la pratique. Les méthodes étudiées dans les
chapitres précédents ne garantissent pas un bon résultat empirique : tout dépend
des données a disposition, de I'architecture du réseau, du matériel et autres.

Afin de réduire cet écart, nous avons opté pour une application graduelle de tech-
niques que nous avons jugés potentiellement efficaces pour notre probléme de départ.

Dans ce chapitre, nous présenterons nos résultats les plus importants, les obstacles
rencontrés ainsi que les solutions appliquées afin d’aboutir & 1'objectif visé a savoir
un taux de précision satisfaisant pour un domaine aussi exigent que la classification
d’'images (histologies) du cancer du sein. Pour finir, nous définirons les différents ou-
tils ayant permis la construction de notre application. La synthése de la réalisation
est sommairement illustré dans la figure suivante.

Dé finition du Data — set

v

DE finition des solutions

Data Transfert
Augmentation Learning Régularisation

DNN CNN

Solution 1,  Solution 2, Solution 3, Solution 4, Solution 5

(D€ finitions/ Entrainements/Visualisations/Discussions)

v

Solution Finale

v

Implé mentation

FIGURE 5.1 — Synthése générale de la réalisation
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5.1 Description du Data-set

Le Data-set est constitué de 2 dossiers : Data-set d’entrainement et de test.

5.1.1 Data-set d’entrainement

Le Data-set d’entrainement comporte quatre sous dossiers intitulés (en anglais) :
normal, benign, invasive, insitu. Chacun d’eux correspond & une classe de cancer du
sein et contient 100 images histologiques par classe.

Le Data-set d’entrainement constitue la base sur laquelle le modeéle doit étre entrainé
afin de généraliser la solution et détecter le type de cancer du sein sur de futures
images microscopiques issues d’un appareil médical d’histologie.

coe ‘

w DataSet

ago eog

&l Normal

F,_."-."*' :

(x100) (x 100) (x100)

FIGURE 5.2 — Hiérarchie de ’ensemble d’entrainement

Les caractéristiques de chaque image sont les suivantes :

— Définition : 2048 pixels de longueur 1536 pixels de largeur.

— Chaque pixel est représenté par 3 valeurs numériques entre [0,255] qui corres-
pondent respectivement a 'intensité des couleurs fondamentales RGB : rouge,
vert, bleu.

— Taille = 20 mégaoctets.

— Extension : .tif (un format d’image utilisé dans l'imagerie médicale)
v la taille du Data-set d’entrainement = 13 gigaoctets.

5.1.2 Data-set de test

Pour vérifer la solution finale des compétiteurs, un Data-set de test a été fourni
par l'organisation. Ce dossier contient 100 images appartenant aux différents types
de cancers du sein, elles respectent la méme définition et le méme format que les
images du data-set d’entrainement.

— Taille du Data-set de validation = 5 gigaoctets.
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5.1.3 Prétraitement des données

Faute de moyens matériels (CPU, RAM capacité <= 8 gigaoctets), il est prati-
quement impossible d’effectuer le traitement d’images d’une telle définition (2048*1536
pixels) et d’entrainer des modéles de ML trés profonds capables de détecter les com-
posantes élémentaires d’une histologie.

Pour remédier a ce probléme, nous avons opté pour la solution Cloud gratuite
de Google car elle offre les éléments suivants : Google collaboratory ,Tensorflow
2.3.0 (derniére version).

5.1.4 Google collaboratory (colabs)

Google collabotary est un éditeur de code et de texte en ligne qui permet d’exé-
cuter du code python et d’afficher le résultat sur des pages web interactives, ses
capacités sont les suivantes :

— Un espace de stockage temporaire de taille >= 70 gigaoctets.
— différents processeurs de type CPU GPU,TPU.
— Une RAM de taille >= 12 gigaoctets.

Remarques :

— Ces ressources sont extensibles en fonction des besoins et du nombre d’utili-
sateurs qui sont connectés a la fois.

— Les données peuvent étre récupérées a partir de I'espace de stockage de notre
machine locale, de I'espace collaboratif Github , de Google Drive ou de la
mémoire temporaire de Google Colabs .

Machine locale Drive
‘=|‘>‘ |:>
<]:| <}:|

FIGURE 5.3 — Interaction machine/drive/google colabs

— afin d’accélérer le temps d’exécution des programmes et d’exploiter au maxi-
mum la puissance de calcul de cet environnement, on a uploadé notre Data-set
d’entrainement vers Google Drive puis importé celui-ci vers la mémoire tem-
poraire de Google Colabs et ceci & chaque session d’exécution.
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5.1.5 Tensorflow 2.3.0 (derniére version)

La derniére version de tensorflow offre une bibliothéque qui permet de recharger
directement les Data-sets d’entrainement et de validation d’une maniére simple et
rapide, il s’agit de la librairie ImageDataGenerator.

Pour effectuer le chargement , notre Data-set doit respecter la structure imposée par
cette bibliothéque comme suit.

eog |

) DataSet
[
| |

soo S0
) Train set ‘ & Validation set ‘
ggo Py

wal Normal & Normal ‘
L T

sod ‘ P,

& s @ o |

eo0
. eoo
&

FIGURE 5.4 — Hiérarchie Tensorflow de Data-set entralnement

Afin de réaliser la structure ci-haut, nous avons développé une fonction qui per-
met de créer cette hiérarchie de dossiers dans la mémoire temporaire de google
collabs et d’importer les images google drive puis les trier d’'une maniére aléatoire
pour enfin les répartir sur les Data-set d’entrainement et de validation.

Remarque : Dans le but d’éviter d’altérer les données définitivement sur ’espace
de stockage, d’autres modifications sur les données seront faites au fur et a mesure
qu’on les injecte dans le modéle et cela au cours de la phase d’entrainement et de va-
lidation (redimensionnement, ajustement de couleur, normalisation de I'image..etc).

Le traitement des donnés achevé, nous pouvons désormais concevoir n’importe quel
modéle et effectuer I’entrainement sur notre Data-set.
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5.2 Premiére solution : Réseau de neurones pro-
fond (DNN)

Dans cette premiére approche, nous avons utilisé plusieurs réseaux de neurones
complétement connectés. La différence réside dans la profondeur et taille de ces der-
niers.

5.2.1 Architecture générale

hidden layer 1  hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

FIGURE 5.5 — Structure générale d’'un DNN (3 couches)

5.2.2 Deétails d’architectures

La précisions "accucary" permet de calculer le taux d’erreur d’un modéle lors
d’une phase de test. ( accuracy de 40% par exemple veux dire que sur 100 images,
I'algorithme prédit 40 d’entre elles correctement).

Modele 1 Modeéle 2
Nombre de couches 4 (2 cachées) 5
Nombre d’itérations 79 118
Neurones par couches (300*300*3)*512*128*4 (300*%300*3)*1024*128*4
Répartition du Data-set 80% entrainement/ 20% valudation 80% / 20%
Taux d’apprentissage « Par défaut (0,001) Par défaut (0,001)
Taille du batch 32 entrainement / 16 validation 32 /16
Algorithme d’optimisation | Adam Adam
Régularisation non non
Taille de I'image (300 * 300 * 3) (300 * 300 * 3)
Résulat (accuracy) 100%entraninement / 43% validation | 100% / 48%
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5.2.3 Entrainement

Found 328 imagss belonging to 4 classes.
Found 88 images belonging to 4 classes.
start date and time :

2920-89-83 83:35:45

Epoch 1/689

18/18 [===== ] - 7= 6%8ms/step - loss: 253.5996 - accuracy: @.2213 - val_loss: 293.579@ - val_accuracy: ©.2580
Epoch 2/688

18/1@ [===== ] - 7s 657ms/step - loss: 234.548% - accuracy: @.2375 - val_loss: 245.688@ - val_accuracy: ©.250@
Epoch 3/689

18/18 [===== ] - 7= 66@ms/step - loss: 145.3775 - accuracy: ©.2781 - val_loss: 65.1455 - val accuracy: 0.25e@
Epoch 4/60@

18/18 [===== ] - 65 &44ms/step - loss: 48.2326 - accuracy: 0.275@ - val_loss: 42,3511 - val_accuracy: ©.258@
Epoch 5/60@

18/1@ [===== ] - 65 637ms/step - loss: 27.98@88 - accuracy: @.2500 - val_loss: 19.485@ - val_accuracy: ©.25e@
la/1@e [= = ] - 7s 662ms/step - loss: @.@@55 - accuracy: @.996% - val_loss: 2.4294 - val_accuracy: @.525@
Epoch 76/68@

la/1e [= = ] - 65 63%ms/step - loss: ©.8221 - accuracy: ©.9906 - val_loss: 2.8861 - val_accuracy: 0.4875
Epoch 77/6@@

1a/18 [= = ] - 65 64%9ms/step - loss: 8.8320 - accuracy: 8.9844 - val loss: 2.8294 - val_sccuracy: 0.5008
Epoch 78/60@

la/1e [= = ] - 7s 658ms/step - loss: @.@313 - accuracy: @.9875 - val_loss: 2.5256 - val_accuracy: @.525@
Epoch 79/688@

la/1@ [= = ] - ETA: @5 - loss: ©.8@61 - accuracy: 1.8800

Reached 99.9% accuracy so cancelling training!

la/1@e [= = ] - 65 64lms/step - loss: @.@@61 - accuracy: 1.000@ - val_loss: 2.6356 - val_accuracy: @.4375

start date and time
2020-89-83 83:45:06

FIGURE 5.6 — Entrainement de la premiére solution (DNN)

5.2.4 Visualisation des résultats

Train and validation accuracy Train and validation Loss
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FIGURE 5.7 — Entrainement d’'un DNN
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5.2.5 Analyse et critique de la méthode

Le modéle sur-apprend les données d’entrainement et ne généralise pas le ré-
sultat aux données de validation également, plus le nombre de couches augmente
plus le score de validation augmente cependant, pour atteindre le score souhaité le
réseau doit étre suffisamment profond, cela nécessite des ressources matériels trés
puissantes chose qui reste de nos jours fréquemment hors de portée. Dans la pers-
pective de remédier & ce probléme, nous utiliserons les CNN.

5.3 Deuxiéme solution : réseau de neurones convu-

lutif (CNN)

Dans cette solution, nous avons congu un réseau de neurones convolutif avec
3 couches & convolution suivie chacune par un max-pooling, d’une couche complé-
tement connectée de 512 neurones et d’'une derniére couche de classification de 4
neurones.

5.3.1 Sommaire du modéle

Layer (type) Output Shape Param #
conv2d (Conv2D) [None,=;;;J 298, 16) 448
max_pooling2d (MaxPooling2D) (Mone, 149, 149, 18) a
conv2d_1 (Conv2D) (Mone, 147, 147, 32) 4640
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (Mone, 73, 73, 32) a
conv2d 2 (Conv2D) (Mone, 71, 71, &4) 13496
max_pooling2d 2 (MaxPooling2 (Mone, 35, 35, &4) a
flatten (Flatten) (Mone, 73484) a

dense (Dense) (Mone, 512) 4@141312

dense_1 (Dense) (Mone, 4) 2852

Total params: 48,166,948
Trainsble params: 48,166,948
Mon-trainable params: @

FIGURE 5.8 — Sommaire de la deuxiéme solution (CNN)



5.3.2 Détails d’architecture
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Modeéle 1 Modeéle 2
Nombre de couches 5 5
Nombre d’itérations 19 22
Répartition du Data-set 80% entrainement/ 20% valudation | 70% / 30%
Taux d’apprentissage « Par défaut (0,001) Par défaut (0,001)
Taille du batch 32 entrainement / 16 validation 70 / 60
Algorithme d’optimisation | Adam Adam
Régularisation non non
Taille de 'image (300 % 300 * 3) (300 % 300 * 3)
Résulat (accuracy) 99%entraninement / 49% validation 99% / 52%
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5.3.3 Entrainement

Found 282 images belonging to 4 classes.
Found 128 images belonging to 4 classes.
start date and time
2926-89-84 21:32:38

Epoch 1/608

4/4 1 ===== ] - 555 1l4s/step - loss: 2.8369 - accuracy: @.2357 - val_loss: 2.1165 - val_sccuracy: @.2500
Epoch 2/688

4/4 1 ===== 1 - 295 7s/step - loss: 1.7439 - sccurscy: @.2821 - val_loss: 1.4382 - val_accuracy: ©.2500
Epoch 3/6@8

4/4 [ ===== ] - 135 3s/step - loss: 1.389@ - accuracy: @.3179 - val_loss: 1.3621 - val_accuracy: @.2500
Epoch 4/6@8

4/4 [ ] - 5= 1s/step - loss: 1.3681 - accuracy: ©.2588 - val_loss: 1.3560 - val_accuracy: ©.2588
Epoch 5/6@@

4/4 [ ===== ] - 55 1s/step - loss: 1.3320 - accuracy: ©.375@ - val loss: 1.2938 - val_sccuracy: ©.420@
Epoch 6/688

4/4 1 ===== ] - 5= 1ls/step - loss: 1.2547 - accuracy: ©.4687 - val_loss: 1.1221 - val_accuracy: ©.5417
Epoch 7/688

4/4 [ ===== ] - 55 1s/step - loss: 1.1715 - accuracy: ©.5643 - val_loss: 1.1381 - val_accuracy: ©.4833
Epoch 8/608

4/4 [ ===== ] - 55 1s/step - loss: 1.2373 - accuracy: ©.4143 - val loss: 1.4242 - val_accuracy: ©.2917
Epoch 9/6@@

4/4 [ ===== ] - 5= 1s/step - loss: 1.1415 - accuracy: ©.4857 - val_loss: 1.2277 - val_accuracy: ©.3333
Epoch 1@/6@@

4/4 [ ===== ] - 55 1s/step - loss: 1.8918 - accuracy: ©.6687 - val loss: 1.1%245 - val_accuracy: ©.4167
Epoch 11/68@

4/4 1 ===== ] - 5= 1ls/step - loss: 1.8823 - accuracy: ©.5571 - wal_loss: 1.1272 - val_accuracy: ©.5883
Epoch 12/602

4/4 [ ] - 55 1s/step - loss: @.8485 - accuracy: @.7214 - val_loss: 1.9841 - val_accuracy: ©.5667
Epoch 13/6889

4/4 [ ===== ] - 55 1s/step - loss: B.7695 - accuracy: ©.7429 - val loss: 1.8%75 - val_accuracy: ©.458@
Epoch 14/68@

4/4 [ ===== ] - 5= 1s/step - loss: 8.7115 - accuracy: ©.7464 - val_loss: 1.8278 - val_accuracy: 8.5333

4/4 [======= =] - 55 1s/step - loss: @.6220 - accuracy: ©.8187 - val loss: 1.8925 - val_accuracy: 8.5417
Epoch 16/60@

4/4 [= =] - 55 1s/step - loss: @8.5217 - accuracy: 8.8393 - val_loss: 1.1668 - val_accuracy: ©.4833
Epoch 17/G@@

4/4 [======= =] - 55 1s/step - loss: B.4533 - accuracy: @.8679 - wval loss: 1.1318 - val_accuracy: ©.4917
Epoch 18/68@

4/4 [= =] - 5z lsfstep - loss: @.3652 - accuracy: ©.9187 - wal_loss: 1.0457 - val_accuracy: ©.5583
Epoch 13/688

4/4 [======= =] - 55 1ls/step - loss: ©.2788 - accuracy: ©.2429 - wal_loss: 1.1421 - val_sccuracy: ©.5167
Epoch 2e/68@

4/4 [======= =] - 55 1s/step - loss: @.2015 - accuracy: ©.9758 - wval loss: 1.1995 - val_accuracy: 8.5333
Epoch 21/60@

4/4 [======= =] - 55 1s/step - loss: 8.1531 - accuracy: 8.9786 - wal_loss: 1.1581 - val_accuracy: ©.5288
Epoch 22/6@@

4/4 [======= =] - ETA: @s - loss: @.1188 - accuracy: ©.9529

Reached 99% accuracy so cancelling training!

4/4 [======= =] - 5z lsfstep - loss: 0.1188 - accuracy: 2.9929 - val_loss: 1.4435 - val_accuracy: @.5167

end date and time :
2020-09-84 21:36:4%

FIGURE 5.9 — Entrainement de la deuxiéme solution (CNN)
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5.3.4 Visualisation des résultats
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FIGURE 5.10 — Résultat de la deuxiéme solution (CNN)

5.3.5 Analyse et critique de la méthode

Nous remarquons une légére amélioration par rapport au modéle précédant que
ce soit en terme de résultats ou en temps d’exécution car au bout de 22 itérations
sur le Data-set, le modéle (CNN) a réussi a apprendre et distinguer entre les diffé-
rents types de cancers du sein figurant dans les images du Data-set d’entrainement.
Le modele a également pu généraliser la solution a 52% sur le Data-set de validation.

Malgré cette amélioration, le résultat n’est pas satisfaisant étant donné 1’écart entre
le score de I'entrainement (99%) et le score de validation (52%) et cela méme suite
a restructuration du Data-set dans le 2 éme modéle (70% des données pour 'entrai-
nement et 30 % pour la validation) : notre modéle est toujours en sur-apprentissage.
v Afin de résoudre ce probléme, nous avons appliqué les solutions suivantes : Data
augmentation, Régularisation, Transfer Learning.

5.4 troisiéme sollution : Data augmentation

La data augmentation (augmentation de données) est une sollution qu’il faut
utiliser avec prudence. Son role est d’améliorer la qualité de nos prédictions de fagon
significative en augmentant artificiellement le volume de données d’entrainement.
Elle consiste & appliquer des transformations aux données avant de les utiliser pour
Ientrainement tout en conservant leurs structures. Ainsi, pour chaque image, les
transformations peuvent étre : des rotations, déformations, recadrages, changements
de couleurs, ajout de bruit ou autres [55].
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Exemple applicatif de la Data augmentation

L’application de data augmentation sur une histologie issue de nos donnnées abouti
aux images suivantes.

N al

e .

Ré flexion verticale

FIGURE 5.11 — Résultats d'une Data Augmentation sur une histologie

5.4.1 Entrainement

Found 282 images belonging to 4 classes.
Found 128 images belonging to 4 classes.
start date and time :

2020-09-84 22:49:22

Epoch 1/6@@
4/4 [ ] - 1@8s 27s/step - loss: 8.2162 - accuracy: @.24864 - val_loss: 1.9255 - wal_accuracy: @.2657
Epoch 2/6@28
4/4 [ ] - 1135 28s/step - loss: 1.4978 - accuracy: @.3000 - val_loss: 1.4334 - wal_accuracy: 9.2500
Epoch 3/622
4/4 [ ] - 88s 22s/step - loss: 1.3826 - accuracy: @.3071 - val_loss: 1.377@ - val_asccuracy: @.250@
Epoch 4/6a2a
4/4 [ ] - 525 13s/step - loss: 1.3854 - accuracy: @.2607 - val loss: 1.3575 - val_sccuracy: @.3750
Epoch 5/G@@
4/4 [ ] - 49s 12s/step - loss: 1.3585 - accuracy: 9.3321 - wval loss: 1.3135 - val_sccuracy: @.2917

Epoch 596/6@9

4/4 [======= ] - 9= 2=/step - loss: 0.8966 - accuracy: ©.9687 - wval_loss: 2.4974 - val_accuracy: ©.6500
Epoch 597/688
4/4 [======= ] - 95 2s/step - loss: ©.8881 - accuracy: ©.9714 - wval_loss: 2.4858 - val_accuracy: ©.6417
Epoch 598/6@9
4/4 [======= ] - 95 2s/step - loss: @.1368 - accuracy: ©.958@ - val loss: 1.942% - val_accuracy: ©.780@
Epoch 599/68@
4/4 [======= ] - 95 2s/step - loss: 8.1886 - accuracy: 8.9571 - wal_loss: 1.9684 - val_accuracy: ©.6833
Epoch 6e@/62@
4/4 [======= ] - 95 2s/step - loss: @.1384 - accuracy: 2.9087 - val loss: 2.3442 - val_sccuracy: ©.6917

end date and time :
2020-09-25 @8:52:32

FIGURE 5.12 — Entrainement de la troisiéme solution (Data Augmentation)
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5.4.2 Visualisation des résultats
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FIGURE 5.13 — Résultat de la troisiéme solution (Data Aaugmentation)

5.4.3 Analyse et critique de la méthode

Grace a 'augmentation des données, nous avons réussi a augmenter le score de
validation a 69% et réduire ainsi I’écart entre le score de 'entrainement (96%) et le
score le score de validation & 27% malgré la lenteur de 'entrainement.

Remarque : L’écart est encore trés grand de plus, le score de validation n’est pas
optimal. Le probléme de sur-apprentissage persiste, afin de diminuer la spécificité
sur nos données, nous utiliserons dans la prochaine solution le Transfert Learning.

5.5 Qautriéme solution : Transfer Learning

Lors de 'apprentissage d’un modéle de classification pour un domaine cible avec
seulement une petite quantité de données, I'application des algorithmes ML conduit
généralement & des classifieurs surdimensionnés avec de mauvaises compétences de
généralisation. D’autre part, recueillir un nombre suffisant de données étiquetés ma-
nuellement peut s’avérer trés cotiteux.
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5.5.1 Objectif du Transfert Learning

Les méthodes de Transfert Learning (transfert d’apprentissage) visent a résoudre

ce type de problémes en important des connaissances (poids) provenant d’un do-
maine source qui contient beaucoup plus de données pour faciliter la classification
dans le domaine cible[50][57].
Dans notre cas, nous avons utilisé plusieurs modéles pré-entrainés sur des millions
d’images récupérées sur Imagenet pour classifier plus de 1000 objets, un tel trans-
fert est illustré sommairement comme illustré ci-aprés, chaque numéro représente
une étape que nous allons décrire.

ImageNet

Class1,
Class2,

Class1000

BACKPROPAGATION

TRANSFER

Benign

In situ
4 Y
Normal

3

% Invasive

w

FIGURE 5.14 — Systématique générale d'un Transfert Learning

Imagenet est choisi car il représente la bases de données la plus riche disponible
en ligne et en acces libre. Parmi les modeéles testés sur Imagenet : inceptionys
Resnet , InceptionResnet , Nasnetlarge. Nous citerons inceptiony s dans la quatriéme
solution.
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5.5.2 Archetitecture incetionys

Inceptionys est un modéle de reconnaissance d’images couramment utilisé qui a
démontré sur 'ensemble de données ImageNet une justesse supérieure a 78%|[58]. Le
modeéle est constitué de composants de base symétriques et asymétriques incluant
convolutions, avarage-pooling/max-pooling/concaténations et couches entiérement
connectées. La normalisation par lots (batchNorm) est amplement utilisée dans le
modéle et appliqué aux entrées d’activation. La perte est calculée via Softmax [59].
Un diagramme général du modele est présenté ci-dessous.

Grid Size Reduction o _
(with some modifications) Grid Size Reduction

Input: 299x299x3, Output:8x8x2048
I

2x Inception Module C

5x Inception Module A 4x Inception Module B
I N

Convolution Input: Cutput:
AvgPool 299x299x3 BxBx2048
MaxPool
ncat
g?o::m Auxiliary Classifier
Fully connected
Softmax

FIGURE 5.15 — Architecture de Inception version 3

Final part:8x8x2048 -> 1001



5.5.3 Le transfert de inception,s

L’opération Transfert Learning est effectuée en quatre étapes :
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1. Récupérer les valeurs des poids w des différentes couches du modéle inception,;
entrainé sur Imagenet et créer un nouveau réseau de neurones (couches compléte-

ment connectées).

2. Choisir une couche du modéle inception,s et initialiser le nouveau réseau avec les

poids de celui-ci.

3. Alimenter le nouveau réseau de neurones avec les images de notre Data-set et

lancer U'entralnement.

4. Mettre a jour uniquement les poids du nouveau réseau et continuer
I’entrainement jusqu’a obtention du meilleur score possible.
La figure suivante illustre sommairement ce procédé.

Input layer

JH_JK

ot

Qutput layer
Couche de sortie

Hiden layer
Couche caché

2

T

A

FIGURE 5.16 — Etapes générales d'un Transfert Learning

5.5.4 Deétails d’architecture

Modéle 1 Modeéle 2
Nombre de couche 229 229
Taille du nouveau réseau | (17*¥17*768)*1024*4 (17*17*768)*1024*4
Nombre d’itérations 79 118
Neurones par couches 30 108
Répartition du Data-Set | 80% entrainement/ 20% valudation | 70% / 30%
Taux d’apprentissage « Par défaut (0,001) Par défaut (0,001)
Taille du batch 32 entrainement / 16 validation 70 / 60
Algorithme d’optimisation | Adam Adam
Régularisation non non
Taille de I'image (300 * 300 * 3) (300 * 300)
Résulat (accuracy) 92%entraninement / 71% validation 100% / 77%
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5.5.5 Sommaire du modéle

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_1 (InputLayer)== [(Mone, 308, 302, 3) @ -

conv2d (ConvZD) (Mone, 149, 145, 32) 384 input_1[8][e]
batch_normalization (BatchMorma (Mone, 149, 149, 32) 96 conv2d[@][e]

activation (Activation) (Nens, 149, 142, 32) @ batch_normalization[@][e]
conv2d_1 (Conv2D) (Mone, 147, 147, 32) 9216 activation[@][@]
batch_normalization_1 (BatchMor (Mone, 147, 147, 32) 96 conv2d_1[a][@]
activation_1 (Activation) (Mone, 147, 147, 32) @ batch_normalization_1[@][@]
conv2d 2 (Convw2D) (Nene, 147, 147, B4) 18432 activation_1[@][@]
flatten (Flatten) (None, 221952) a mixed7[@][@]

dense (Dense) (Nene, 1824) 227279872  flatten[@][@]

dense_1 (Dense) (None, 4) 4188 dense[@][8]

Total params: 236,259,236
Trainsble params: 227,283,972
Mon-trainable params: 8,975,264

FIGURE 5.17 — Sommaire de la quatriéme solution (Transfert Learning)

5.5.6 Entrainement

Found 288 images belonging to 4 classes.
Found 128 images belonging to 4 classes.
start date and time
2020-89-85 82:46:67

Epoch 1/382

4/4 [ ] - 1355 34s/step - loss: 35.9246 - accuracy: 9.2500 - val_loss: 28.1783 - wal_sccuracy: @.3250
Epoch 2/3288

4/4 [ ] - 112s 28s/step - loss: 29.1434 - sccuracy: @.3@71 - val_loss: 20.3527 - val_accuracy: @.3583
Epoch 3/388

4/4 [ ] - 86s 21s/step - loss: 13.2953 - accuracy: @.3786 - val_loss: 6.2967 - wal_accuracy: 8.2583
Epoch 4/38@

4/4 [ ] - 56s 14s/step - loss: 5.2599 - accuracy: 2.2714 - wal loss: 1.8083 - val_sccuracy: @.4750
Epoch 5/3@@

4/4 [ ] - 71s 18s/step - loss: 3.1898 - accuracy: @.3429 - wval_loss: 2.832@ - val_sccuracy: @.5500

Epoch 184/328

4/4 [ === 1 - 9s 2s/step - loss: @.1188 - accuracy: ©.958@ - val_loss: ©.6995 - val_asccuracy: 2.7323
Epoch 185/3@8

4/4 [ === ] - 9= 2s/step - loss: B.8741 - accuracy: ©.9714 - val loss: @.7263 - val_accuracy: 8.7667
Epoch 186/38@

4/4 [ === ] - 95 2s/step - loss: @.8587 - accuracy: 2.9893 - val_loss: @.746%9 - val_accuracy: @8.75832
Epoch 187/30@

4/4 [ === ] - 9= 2s/step - loss: @.85%6 - accuracy: @.9857 - val_loss: ©.7345 - val_accuracy: @.7750
Epoch 188/300

4/4 [ === ] - ETA: @5 - loss: G.8420 - accuracy: 1.2082

Reached 99% accuracy so cancelling training!

4/4 [ === ] - 95 2s/step - loss: ©.8438 - accuracy: 1.8880 - val_loss: ©.7734 - val_sccuracy: B.7667

end date and time :
2020-89-85 @3:37:84

FIGURE 5.18 — Entrainement de la quatriéme solution (Transfert Learning)
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5.5.7 Visualisation des résultats
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FIGURE 5.19 — Résultat la quatriéme solution (Transfert Learning)

5.5.8 Analyse et critique de la méthode

Dans la plupart des cas, le Transfert Learning a permis d’atteindre un bon résul-
tat au bout des premiéres itérations mais il n’assure pas la résolution du probléme du
sur-apprentissage de maniére définitive, il est donc nécessaire d’appliquer d’autres
méthodes de régularisation.



5.6 Cinquiéme solution : la régularisation
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Toujours dans le but de réduire le probleme du sur-apprentissage, nous avons
combiné toutes les solutions précédentes (Data Augmentation et Transfert Learning)
puis ajouté différentes techniques de régularisation : régularisation Ly, Dropout.

Modéle 1 Modéle 2 Modéle 3 Modéle 4
Transfert learning Inceptionys Resnetiso_vo | Inception — resnetys | Xception
Régularisation Dropout(0.2) | L, (0,005) | Ls (0,005) L, (0,005)
Nombre de couches 229 505 727 120
Nombre d’itérations 50 420 308 270
Nombre d’itérations 50 420 308 270
Répartition Data-set 80% / 20% 70%/ 30% | 70%/ 30% 70%/ 30%
Taille du nouveau réseau | taille a taille b taille ¢ taille d
Taux d’apprentissage Par défaut Par défaut Par défaut Par défaut
Taille du batch 32/16 (images) | 70/60 70/60 70/60
Algorithme d’optimisation | Adam Adam Adam Adam
Taille de I'image 300*300*3 224*%224*3 | 300*300*3 299%299*3
Résultat 88% /78% 93%/80% 93%/82% 90%/86%

Remarques :

Dans le tableau ci-haut, les tailles du nouveau réseau pour les modéles sont :
— Taille a : (17*17*768)*1024*4
— Taille b : (14*14*1024)*128*4
— Taille ¢ :(8*8%448)*128%4
— Taille d : (19*19*728)*128*4

La valeur du taux d’apprentissage « est initialisé par défaut a 0,001 en Ten-
sorflow dans I'optimisation Adam|[54].

5.6.1 Visualisation des résultats

5.6.2 Modéle 1

Train and validation accuracy

A ANAANAS

/_/-"\/

FIGURE 5.20 — Résultat du modeéle 1 la cinquiéme solution (Régularisation)

Train and validation Loss




5.6.3 Modéle 2

Train and validation accuracy Train and validation Loss

L- -
] 100

FIGURE 5.21 — Résultat du modele 2 la cinquiéme solution (Régularisation)

200 300 &0 500

5.6.4 Modéle 3

Train and validation accuracy Train and validation Loss

E

W

FIGURE 5.22 — Résultat du modéle 3 la cinquiéme solution (Régularisation)

5.6.5 Modéle 4

Train and validation accuracy Train and validation Loss

- .

0 50 100 150 200 50 300 J‘J 5:) 160 J_‘;O 260 25‘0 350

FIGURE 5.23 — Résultat du modéle 4 la cinquiéme solution (Régularisation)
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5.7 Solution finale

5.7.1 Deétails d’architecture

Modele 5
Transfer learning Nasnet-large
Régularisation regularisation L,(0.005)
Nombre de couches 903
Nombre d’itérations 571

Répartition du Data-set 70%/ / 30%
Taille du nouveau réseau | (11*11*432)*512%4

Taux d’apprentissage Par défaut (0,001)
Taille du batch 70 / 60(images)
Algorithme d’optimisation | Adam
Régularisation Non

Taille de I'image 331*331*3
Résultat (accuracy) 96% / 88%

5.7.2 Entrainement

start date and time
2020-058-27 83:14:47
Epoch 1/688

4/4 [ === ] - 123= 31s/step - loss: 4522.7632 - accuracy: @.2750 - val loss: 6728.2687 - wal_accuracy: ©.2502
Epoch 2/688

4/4 1 === ] - 111s 28s/step - loss: 4666.7886 - sccuracy: ©.2167 - val_loss: 1843,5515 - wal_accuracy: ©.2509
Epoch 3/608

4/4 [ === ] - 755 19s/step - loss: 1774.1782 - accuracy: ©.2893 - val loss: 1711.1575 - val_accuracy: ©.2500
Epoch 4/608

a/4 T === 1 - 47s 12s/step - loss: 1354.4869 - accuracy: 8.25808 - val loss: 474.5299 - val accuracy: ©.4883
4/4 [ =] - 22s 5s/step - loss: 3.2887 - accuracy: 9.9536 - val_loss: 11.8564 - val_accuracy: @9.8417

Epoch 578/6@8

4/4 [ =] - 225 Sz/step - loss: 2.1820 - accuracy: 9.9536 - wal_loss: 2.9335 - val_accuracy: @.8667

Epoch 571/6@8

4/4 [ =] - ETA: @5 - loss: 3.4242 - asccuracy: ©,9687

Reached 87% on validation accuracy so cancelling training!

4/4 [ =] - 225 5s/step - loss: 3.4242 - accuracy: 9.96@7 - val_loss: 8.6633 - val accuracy: 8.875@

end date and time :
2020-08-27 @3:81:43

FIGURE 5.24 — Entrainement de la solution finale
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5.8 Implémentation sur Tensorflow

5.8.1 Définition d’un réseau de neurones classique DNIN

model = tf.keras.models.Sequential([
tf.keras.layers.Flatten(input_shape=(390, 309,3)),
tf.keras.layers.Dense(1024, activation="relu'),
tf.keras.layers.Dense(512, activation='relu"),
tf.keras.layers.Dense(128, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(4, activation=tf.nn.softmax)

FIGURE 5.25 — Implémentation DNN

5.8.2 Définition d’un réseau de neurones convolutif CNN

model = tf.keras.models.Sequential([

tf.keras.layers.Conv2D(16, (3,3), activation='relu', input_shape=(360, 388, 3)),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2, 2),

# The second convolution

tf.keras.layers.Conv2D(32, (3,3), activation='relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2),

# The third convolution

tf.keras.layers.Conv2D(64, (3,3), activation='relu'),
tf.keras.layers.MaxPooling2D(2,2),
tf.keras.layers.Flatten(),

# 512 neuron hidden layer

tf.keras.layers.Dense(512, activation='relu'),
tf.keras.layers.Dense(4, activation=tf.nn.softmax)

FIGURE 5.26 — Implémentation CNN
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5.8.3 Implémentation de transfert learning

# importer un modéle préentrainé
pre_trained_model = tf.keras.applications.NASNetLarge(
include top=False,
weights="imagenet’,
input_ shape=(331 ,331 ,3)
)
# désactiver le ré _entrainement de ce modele
for layer in pre_trained model.layers:
layer.trainable = False
#récupérer les poids d'une couche
last layer = pre_trained model.get layer('normal concat 15")
last _output = last layer.output

# redimentionner la sortie de la couche choisie en une dimention

®x = layers.Flatten()(last output)

# ajouter une couche complétement connecté avec 512 neuronnes et la foncion Relu

®x = layers.Dense(512, activation='relu', kernel regularizer=regularizers.l12(©.005))(x)
# Ajouter une derniére couche pour la classification multi classes

®x = layers.Dense (4, activation='softmax')(x)

# définir le modele
model = Model( pre_trained model.input, x)

FIGURE 5.27 — Implémentation Transfert Learning

5.8.4 Augmentation de data augmentation

train_datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./255,
rotation_range=40,
width_shift_range=6.2,
height_shift_range=06.2,
shear_range=06.2,
zoom_range=0.2,
horizontal flip=True,
fill mode='nearest')

FIGURE 5.28 — Data augmentation
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5.8.5 Compilation du modéle

model.compile(optimizer="adam',
loss="categorical crossentropy’,
metrics=["accuracy'])

FIGURE 5.29 — Implémentation de la compilation du modéle

5.8.6 Définition du chemin vers les Data-sets et la taille des
batchs

validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255)

# importer les images d'entrainement par batch de 7@ images
train_generator = train_datagen.flow_from_directory(
'/tmp/breast_cancer/training/",
target_size=(331 ,331),
batch_size=70,

class_mode="'categorical’
)
# importer les images de validation par batch de 60 images
validation_generator = validation_datagen.flow_from_directory(
'/tmp/breast_cancer/testing/',
target_size=(331 ,331),
batch_size=60,

class_mode='categorical')

FIGURE 5.30 — Implémentation du chemin des données

5.8.7 Entrainement du modéle

history = model.fit(
train_generator,
steps_per_epoch=4,
epochs=1000,
verbose=1,
validation_data = validation_generator,
validation_steps=2,
callbacks=[callbacks]
)

FIGURE 5.31 — Entrainement de la solution finale
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5.8.8 Visualisation des résultats

# parcourir l'historique et afficher les graphs de 1'évolutions
# des scores et de l'erreur au cours de l'entrainement

# PLOT LOSS AND ACCURACY
%matplotlib inline

import matplotlib.image as mpimg
import matplotlib.pyplot as plt

acc=history['accuracy']
val_acc=history['val_accuracy']
loss=history['loss']
val_loss=history['val_loss']

epochs=range(len(acc)) # Get number of epochs

# Plot training and validation accuracy per epoch
plt.plot(epochs, acc, 'r', label="Training Accuracy")
plt.plot(epochs, val_acc, 'b', label="validation Accuracy")
plt.title( 'Training and validation accuracy')
plt.xlabel("Iterations")

plt.ylabel("Accuracy")

plt.legend(loc="lower right')

plt.figure()

# Plot training and validation loss per epoch

plt.plot(epochs, loss, 'r', label="Training Loss")
plt.plot(epochs, val_loss, 'b', label="Validation Loss")
plt.title('Training and validation loss')
plt.xlabel("Iterations")

plt.ylabel("Loss")

plt.legend(loc="upper right')

plt.show()

FIGURE 5.32 — Résultat de la solution finale



5.8.9 Teste d’'un modéle avec des images

FIGURE 5.33 — Implémentation de test

92
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5.8.10 Interface web

Pour mettre notre modeéle a la disposition des professionnels de la santé, nous
avons développé une interface web simple permettant de charger des images micro-
scopiques du cancer du sein, 'application permettra ensuite de prédire quel est le
type de ce cancer.

Remarque : Le résultat de la prédiction ne sera pas nécessairement un cancer, la
classe « Normal » permet d’orienter le spécialiste vers une pathologie fortement res-
semblante et qui porte a confusion.

breast cancer detection

projet de recherche en intelligence artificielle appliquée '.g/ ' EL\FIIL"&L;UJ"

au diagnostic et a la détection des tumeurs o i

Le cancer du sein

Le cancer est 'une maladie des plus redoutable de Ihistoire de Fhumanité, elle ne cesse de
mettre en épreuve la capacité de la science a la combatire puisqu'elle est dotée d'une
particularite unique au regard d'autres pathologies © celle-ci vient de nous-mémes.

plus d'info

ipload a breast cancer image Result

99% invasive

FIGURE 5.34 — Interface web

5.9 Autres outils utilisés

5.9.1 Le langage Python

Python est le langage de programmation le plus utilisé en ML depuis ces derniéres
années avec le langage R. Les raisons ayant motivé le choix de python sont les
suivantes :

— Disponibilité d’un grand nombre de bibliothéques dédiées pour le ML.
— Simplicité et fluidité de syntaxe.
— Une large communauté active sur Github.

Remarque : Le nombre de ces bibliothéques est énorme, ce pourquoi il n’est pas
toujours facile de les nommer et citer leurs fonctionnalités, nous citerons donc les
plus importantes dans notre travail : matplotlib, Keras, numpy, tensorflow.
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5.9.2 Numpy

Numpy est un paquet de traitement de tableaux a usage général. Il fournit des
objets de tableaux multidimensionnels de haute performance et des outils pour tra-
vailler avec ces tableaux. Numpy est un conteneur efficace de données multidimen-
sionnelles génériques. Il facilite les opérations mathématiques sur les tableaux et leur
vectorisation. Cela améliore considérablement les performances et accélére le temps
d’exécution.

5.9.3 Matplotib

Matplotlib est la bibliotheque de tragage pour Python qui fournit une API orien-
tée objet pour intégrer des tracés. Grace a Matplotlib, on peut tracer des histo-
grammes, graphes de fonctions..etc.

Dans notre cas matplotlib nous a permis de tracer les courbes d’apprentissage et de
la fonction Loss pour visualiser l’avancement de nos modéles.

5.9.4 Tensorflow, Keras

Tensorflow est une bibliothéque d’intelligence artificielle qui aide les dévelop-
peurs a créer des réseaux de neurones a grande échelle avec de nombreuses couches
en utilisant des graphiques de flux de données.

Tensorflow facilite également la création de modéles Deep Learning, pousse ’état de
lart en ML/IA et permet un déploiement facile des applications alimentées en ML.
Il est utilisé par Google, Coca-Cola, Twitter, Intel et autres.
On retrouve cette bibliothéque également en reconnaissance faciale voix et son, ana-
lyse de sentiments, Google Translate, Recommandation d’Amazon de Google et de
Netflix et beaucoup d’autres domaines d’application de I'TA.

Keras est une bibliotheque de réseaux de neurones open-source en Python. Avec
Keras, la modélisation statistique, le travail avec les images et le texte est beaucoup
plus facile.

Dans notre cas Keras nous a permis de :
— Déterminer le pourcentage de précision.
— Définir la fonction de perte.
— Créer des couches de fonctions personnalisées.
— Traitement intégré des données et des images.

— Fonctions d’écriture avec blocs de code répétitifs : 20, 50, 100 couches de
profondeur.
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Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les modéles, librairies et configurations utili-
sés pour notre implémentation ainsi que les ensembles (entrainement,validation,test)
que nous avons utilisé et leurs évaluations respectives.

La comparaison de nos résultats a confirmé empiriquement que les facteurs impor-
tants pour l'obtention de meilleurs résultats sont les suivants : le modele utilisé
(DNN,CNN), le nombre d’itérations (Early stopping), la taille de la base d’appren-
tissage/validation/test, la nature des données, la profondeur des réseaux , le choix
d’une descente de gradient et taux d’apprentissage (Adam) , la gestion des poids
(régulatisation L2 et Drop-out, Transfer-learning).

Un score de 88% est un résultat optimiste pour une classification de cancers toute-
fois, les approches que nous avons proposées sont a améliorer pour une généralisation
a trés grande échelle.
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Conclusion générale

Synthése

La classification automatique de cancers du sein vise a apporter des réponses per-
tinentes aux contraintes de ce domaine de la médecine. En effet, pour y répondre,
nos travaux se sont ainsi orientés vers la prise en compte de notions détaillées des
réseaux de neurones afin de viser directement des méthodes éfficaces.

Dans ce travail, nous avons présenté d’une facon globale le cancer du sein et 'ap-
prentissage automatique, plus particuliérement les réseaux de neurones. Nous avons
également présenté les architectures choisis qui répondent éventuellement a notre
problématique notament en puissance de calculs, structure de données et choix des
modeéles. Les résultats obtenus démontrent un intérét certain pour les méthodes
que nous avons adopté pour réaliser notre systéme de classification néaumoins ; afin
d’atteindre un niveau de siireté plus satisfaisant, celui-ci nécessite une éventuelle
amélioration car pour la sécurité des patients, ces algorithmes doivent étre testés
avec une multitude de paramétres, afin que ’'on comprenne leurs forces et faiblesses.

Perspectives

Les perspectives découlant de nos travaux sont nombreuses, les plus importantes
sont les suivantes.

— Créer notre propre architecture de réseau de neurones et I'entrainer avec des
images brutes (sans compression et changement de dimension) sur un serveur
puissant.

— Explorer d’autres paradigmes de 'apprentissage ( SVM et autres), et cela afin
d’avoir une meilleure compréhension et distinction des résultats.

— Utiliser d’autres types d'imageries médicales hormis les histologies et comparer
les résultats, cela a été proposé pour prochaine compétition (2020) utilisant
des images issues de I'immunochimie.

— Créer une application web ou mobile et la mettre a la disposition du personnel
de la santé a fin d’enrichir le Data-set avec de nouvelles images et améliorer
la précision de la prédiction.
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