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Introduction générale :

Dans le domaine médical, I’imagerie occupe une place essentielle en tant qu’outil de
diagnostic, de prévention et de suivi thérapeutique. Grace aux évolutions technologiques, ces
images offrent aujourd’hui une richesse d’information inégalée, permettant une observation
fine et précise des structures internes du corps humain. Toutefois, I’analyse de ces données reste
une tache délicate, qui demande du temps, de I’expertise et une rigueur constante. Dans un
contexte ou le volume d’images généré augmente sans cesse, les systemes d’analyse usuels
s’avérent alors limités. C’est dans ce cadre que l’intelligence artificielle (IA), et plus
particuliérement 1’apprentissage profond, propose des solutions puissantes pour accompagner

les professionnels de sante [1].

Aujourd’hui, I’IA joue un réle primordial dans le domaine de I’imagerie médicale. Grace
aux progres technologiques et a la puissance accrue des systemes informatiques, I’IA permet
désormais aux machines de traiter et d’analyser des bases compléte d’images médicales. L’un
de ses sous-domaines les plus utilisés est le machine learning, ou 1’apprentissage automatique,
qui repose sur la capacité des algorithmes informatique a apprendre a partir d’un grand volume
de données. En particulier, les réseaux de neurones, inspirés du fonctionnement du cerveau
humain, sont capables de détecter automatiquement des anomalies sur des images issues des

scanners, des IRM, des radiographies diverses, améliorant ainsi la précision des diagnostics [2].

Ce mémoire s’inscrit dans cette orientation et propose un modele d’apprentissage semi-
supervisé pour 1’analyse d’images médicales. L’objectif est de tirer profit du potentiel des
techniques modernes de traitement d’image et de I’intelligence artificielle pour automatiser une

partie de 1’analyse, tout en garantissant une fiabilité suffisante pour une utilisation clinique.
Ce mémoire est structure en quatre chapitres :

Nous allons présenter dans le premier chapitre I’imagerie médicale d’un point de vue
généraliste. Nous allons exposer les principales techniques souvent utilisées et les différentes

modalités d’acquisition.

Ensuite, le deuxiéme chapitre abordera les techniques de traitement d’image,

indispensables pour préparer et valoriser les données avant I’apprentissage.

Le troisieme chapitre s’intéresse aux fondements de I’intelligence artificielle et a

I’architecture des réseaux de neurones, en mettant I’accent sur les approches semi-supervisées.



Enfin, le quatrieme et dernier chapitre est consacré a la visualisation et I’interprétation des

résultats, avec une analyse critique des performances du modele proposé.

Nous cloturons ce travail par une conclusion générale et des perspectives.



Chapitre | Imagerie médicale

|I. Introduction

L’imagerie médicale est aujourd’hui un moyen fondamental pour le diagnostic et le suivi
thérapeutique en médecine moderne. Depuis la découverte des rayons x, ce domaine a connu
un essor spectaculaire. Permet d’examiner I’intérieure du corps humain sans aucune chirurgie,
avec une précision. Nous présenterons dans ce chapitre les principes techniques d’acquisition
d’imagerie médicale ainsi que le matériel utilisé pour chaque technique comme : la radio
conventionnelle, scanner ou tomodensitométrie (TDM), imagerie par résonance magnetique
(IRM), mammographie, scintigraphie, la médecine nucléaire et I’échographie. Cette évolution
continue de I’imagerie médicale s’inscrit dans un objectif assurer la sécurité du patient,

concerne la radioprotection.
1. Définition d’imagerie médicale :

L’imagerie médicale est un domaine clé¢ de la médecine qui regroupe plusieurs techniques
utilisées pour diagnostiquer et traiter diverses pathologies. Elle a profondément transformé la
médecine en permettant d’accéder a des informations autrefois invisibles lors des examens
cliniques, comme les détails anatomiques du corps et certains aspects du métabolisme des
organes (imagerie fonctionnelle). Les techniques d’imagerie médicale offrent des images
basées sur des caractéristiques physiques ou chimiques spécifiques. Selon 1’équipement utilisé,
certains instruments sont plus volumineux que des dispositifs optiques comme les endoscopes
ou les fibres optiques, qui sont suffisamment petits pour étre insérés dans les canaux du corps

humain [1].
I11. Historique de I’'imagerie médicale et rayon x :

Les débuts de I’imagerie médicale remontent a la découverte des rayons X par Wilhelm
Rontgen en 1895. En étudiant les rayons cathodiques a I’aide d’un tube a vide, il remarque
qu’un écran fluorescent placé a proximité s’illumine lorsqu’il est traversé par un rayonnement
invisible. En placant sa main devant le tube, il observe I’ombre de ses os apparaitre plus sombre
que celle des tissus mous. C’est ainsi que nait la radiographie. Le 22 décembre 1895, ROntgen
réalise la premiére radiographie sur la main de sa femme qu’on voir dans la figure 1.1, Anna
Bertha ROntgen. Pour cette découverte révolutionnaire, il regoit le tout premier prix Nobel de
physique en 1901[3].
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Figure 1.1 : La premiere Radiographie aux rayons X [3]

Les rayons X, treés pénétrants et invisibles a I'eeil nu, permettent de "voir a travers le corps" et
révolutionnent rapidement la médecine. Leur usage s’étend aussi a la sécurité (dans les
aéroports), a I’industrie alimentaire (contrle qualité) et a la cristallographie (étude des
structures des matériaux). Dés les années 1920-1930, les appareils de radiographie s’améliorent,
produisant des images plus nettes et plus détaillées. Toutefois, la prise de conscience des risques

liés aux rayonnements ionisants entraine la mise en place progressive de mesures de protection
[3].

En parallele, la recherche sur la radioactivité progresse. Dés 1898, Henri Becquerel, Pierre et
Marie Curie découvrent la radioactivité naturelle. En 1934, Iréne et Frédéric Joliot-Curie
découvrent la radioactivité artificielle, ouvrant la voie a la création d’isotopes radioactifs
utilisables en médecine. En 1937, Emilio Segré découvre le technétium-99, un élément
manqguant du tableau de Mendeleiev. Une version isomérique de cet élément, le technétium-
99m, sera par la suite exploitée pour ses propriétés émettrices de rayons gamma. Il devient 'un
des radio-isotopes les plus utilisés pour la scintigraphie grace a sa courte demi-vie et a sa

capacité a marquer diverses molécules dans 1’organisme [3].

A la fin des années 1920, des avancées majeures sont réalisées : le Radium C est injecté & un
patient pour suivre la circulation sanguine a 1’aide d’un compteur de Geiger-Miller, inventé en
1928. En 1938, I’iode-131 est produit et utilisé pour diagnostiquer et traiter des affections

thyroidiennes comme 1’hyperthyroidie et certains cancers [4].

L’imagerie médicale continue d’évoluer au fil des décennies. A partir des années 1950, les
ultrasons, déja utilisés dans le domaine militaire pour le sonar depuis 1915, trouvent leur

premiére application médicale grace au cardiologue suédois Inge Edler. En 1955, il utilise les
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ultrasons pour observer le coeur et diagnostiquer des maladies telles que les sténoses mitrales,

marquant ainsi la naissance de 1’échographie [5].

Dans les années 1970, deux révolutions majeures voient le jour : la tomodensitométrie
(scanner), qui permet d’obtenir des images en coupe du corps grace aux rayons X, et I’imagerie
par résonance magnétique (IRM). Développée dans les années 1970, la premiére image obtenue
par IRM est réalisée en 1973 par le chimiste américain Paul Lauterbur. Cette technique non
ionisante repose sur la manipulation des champs magnétiques et des ondes radio pour produire

des images détaillées des tissus mous [6].
IV. Les principales techniques d’acquisition d’imagerie médicale :

Les appareils d’imagerie sont trés variés, tout comme les techniques elles-mémes, et ces

différentes méthodes peuvent souvent se compléter pour offrir un diagnostic plus précis.
IV.1 Radiographie conventionnelle standard :

La radiographie est une technique médicale qui utilise des rayons X pour produire des images
de I’intérieur du corps humain, il peut étre conventionnelle standard (analogique) ou numérique.
Ces images peuvent étre obtenues sur un film ou via un écran d’ordinateur. Elle est
principalement utilisée pour examiner les os, détecter des fractures, ainsi que pour identifier des
infections pulmonaires ou des anomalies dans les organes internes. Grace a sa capacité a
traverser les tissus et a se fixer difféeremment selon les densités des structures corporelles, la

radiographie offre une vision claire et détaillée de I'état des os et des poumons [7].
IVV.1.1 L’appareil radiographie standard :

Un dispositif de radiographie comprend généralement une source émettrice de rayons X ainsi
qu’un systeme de détection permettant de capter les radiations apres leur passage a travers le
corps. Afin de garantir la sécurité du personnel et des patients, ces appareils sont installés dans
des salles spécialement aménagées comme elle nos montre la figure 1.2, dotées de murs épaissis
et blindés. Ces structures, souvent réalisées avec des matériaux tels que le plomb ou le béton
dense, ont pour fonction de bloquer ou d’atténuer la propagation des rayonnements ionisants a

I’extérieur de la salle, conformément aux normes de radioprotection en vigueur [7].
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Figure 1.2 : appareil de radio conventionnelle Figure 1.3 : image obtenue par radio
Standard conventionnelle standard [8]
IV.1.2 Rayonx:

Les rayons X sont un type de lumiere invisible (OEM). Ils ont une longueur d’onde trés courte
(0,01 et 10 nanométres), et une fréquence tres élevée (entre 3 x 101° Hz et 3 x 101° Hz), ce
qui leur permet de traverser le corps. En médecine, on les utilise pour faire des images de
I’intérieur du cops humain et la visualisation des organes, comme les mammographies, les
images cérébrales, abdominales...etc. Comme ils sont puissants, ils peuvent modifier les

cellules, c’est pourquoi on les appelle des rayons ionisants.
1VV.1.2.1 Production de rayon x :

Le tube a rayons X fonctionne en créant un champ électrique entre le filament (cathode) et
I'anode, avec une différence de potentiel élevée (entre 10 et 150 kV). Les électrons émis par le
filament sont accélérés et dirigés vers I'anode. Lorsqu'ils frappent la cible métallique de I'anode,
cela génére des rayons X. Ce processus se déroule dans un tube comme en voit dans la figure
1.4, dont une petite zone est laissée sans plomb (la fenétre), permettant ainsi aux rayons X de

sortir et de former I’image [9].

rx
Chauffage

Filament m ==
SR —
Electrons /
HT HT+
Gamne
RX

Figure 1.4 : schéma de principe d’un tube a rayon x [10]
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La Cathode :

Le pdle négatif du tube a rayons X, appelé cathode, comprend le filament, qui est la source des
électrons, ainsi que deux autres éléments : les fils de connexion pour chauffer le filament (avec
un courant de faible tension, autour de 10 V, mais de forte intensité entre 3 et 5 A) et la piéce
de concentration. Le filament, souvent en tungsténe ou un autre matériau résistant a la chaleur,
est chauffé pour libérer des électrons. La quantité de photons X générés dépend du nombre

d’électrons qui traversent le tube, du filament a 1’anode [11].
L’Anode :

L'anode est la piece métallique située en face de la cathode dans le tube a rayons X. Elle est

chargée positivement et recoit les électrons envoyés par la cathode lorsqu'on utilise le tube.

L'anode est fabriquée a partir d'un métal dense qui aide a ralentir les électrons pour produire
des rayons X. Elle doit aussi étre capable de supporter des températures tres élevées sans fondre,
car elle subit une chaleur intense lorsqu'elle est bombardée par les électrons. C’est pourquoi
elle est généralement en tungstene, mais parfois, pour des examens comme la mammographie,
elle peut étre en molybdéne, car ce métal produit un type de rayonnement mieux adapté a ce

genre d’examen [11].
Il existe deux types d'anodes :

% Les anodes fixes : Sont surtout utilisées pour les appareils a faible puissance, comme
celle montrée dans la figure 1.5. C’est ce type d’anode qu’on rencontre souvent dans la

radiographie dentaire.

=X
=

a2 W

Figure 1.5 : Tube a rayon x avec anode fixe [12]

» 1: piece de concentration
» 2 Filament.
» 3 Cathode.
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» 4 : Tube avec protection.
> 5:Anode.
> 6 Cible anodique.

% Les anodes tournantes : Sont utilisées dans des appareils plus puissants, car leur
rotation aide a dissiper la chaleur produite par I'impact des électrons, ce qui permet de
les utiliser plus longtemps sans qu'elles ne s'usent trop vite.

AN

Ul

Figure 1.6 : Tube a rayon x avec anode tournante [13]

M : partie métallique de I'ampoule
E : écran métallique facilitant I'évacuation de la chaleur
V : parties en verre de I'ampoule
S : soudures verre-métal
G : fenétre de titane
C : cathode

A

R

: anode tournante

YV V. V V V V V V

. rotor de I'anode.
IVV.1.3 Utilisation de la radiologie conventionnelle :

La radiographie conventionnelle est 1’outil d’imagerie le plus accessible et le plus rapidement
disponible. Elle est souvent utilisée en premiére intention pour explorer certaines régions du
corps comme les membres inférieurs ou supérieurs (jambes et bras), le thorax, le rachis et
parfois I’abdomen. Ces zones contiennent des structures dont la densité varie suffisamment par

rapport aux tissus voisins, ce qui facilite leur visualisation sur les clichés.
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Voici quelques exemples typiques d’utilisation de la radiographie :

e Fractures : les os, apparaissant en blanc, se détachent nettement des tissus mous plus
sombres, ce qui permet de repérer facilement une cassure.

e Pneumonie : I’inflammation remplit les alvéoles pulmonaires d’un liquide (exsudat),
visible grace au contraste avec I’air normalement présent dans les poumons.

e Occlusion intestinale : les segments d’intestin gonflés d’air apparaissent distinctement

au milieu des tissus environnants, ce qui permet de détecter un blocage.
IV.1.4 Formation d’image radio conventionnelle :

Les rayons X émis traversent le corps humain et ses différents tissus. En passant, une partie des
rayons est absorbée par certains tissus, comme les os, tandis que d'autres tissus (mous), comme
les muscles, laissent passer une plus grande partie des rayons. Ce phénomeéne s'appelle
I’atténuation : c’est la diminution de I’intensité des rayons lorsqu’ils traversent le corps. Cette

atténuation dépend du type de tissu traversé et peut étre décrite par la relation suivante [7] :
[(x) = Ije "

1(x) : I’intensité du faisceau apres avoir traversé une épaisseur x de maticre.

Iy : I’intensité du faisceau incident.

u : la densité de la matiére. o l

|

Figure 1.7 : principe d’atténuation de I’intensité des RX

I(x)

Pour obtenir une image de qualité, I'opérateur peut ajuster deux parameétres principaux qui

influencent directement le contraste de I’image :
% Le kilo voltage (kV) ou tension :

Un kV plus faible utilise des rayons X de basse énergie, qui générent des contrastes plus
marqués entre les différentes structures de I'image. Cependant, ces rayons sont plus facilement
atténués, ce qui peut entrainer une perte d'information globale dans I’'image [7].

9
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% Le produit « mA - s » intensité du courant x temps d'exposition :

Ce parametre détermine la quantité de photons X produits. Il influence directement I'exposition
du détecteur. Si cette quantité est trop élevée, lI'image peut étre surexposée, c'est-a-dire trop
sombre en raison d'un excés de photons. En revanche, une quantité trop faible peut entrainer

une sous-exposition, ou I'image apparait trop claire, manquant de détails importants [7].
IV.1.5 La détection de I’image radiante :

Le systeme de détection en radiographie a pour fonction de convertir I’image invisible produite
par les rayons X en une image visible. Pour cela, plusieurs techniques existent, allant des
méthodes traditionnelles aux plus récentes. La technique classique utilise un film
radiographique, constitué d’un support en polyester recouvert d’une émulsion contenant des
cristaux de bromure d’argent (AgBr), sensibles a la lumiére. Ce film est placé dans une cassette
qui le protege de la lumiére du jour tout en permettant le passage des rayons X. Pour améliorer
la sensibilité du film, on ajoute des écrans renforgateurs de part et d’autre de celui-ci. Ces écrans
contiennent des cristaux fluorescents qui, lorsqu’ils sont traversés par les rayons X, absorbent
leur énergie et émettent de la lumiere. Cette lumiére est ensuite captée par le film, provoquant
une réaction chimique dans les cristaux de bromure d’argent. Cette réaction crée une image
latente, invisible a 1’ceil nu, qui sera rendue visible apres le développement du film en chambre

noire [14] selon une réaction chimique vérifiant la relation suivante :
AgBr + prothon — Ag* + Br~

Pour passer du film radiologique au cliché (image visible), il faute d’abord traiter le film. Le

processus passe par plusieurs étapes comme c’est illustré dans la chaine de la figure 1.8:

developpement fixation lavage séchage

Figure 1.8 : chaine de détection d’image radiante

Le traitement de I’image est réalisé a 1’aide d’une machine automatique comme le montre la

figure 1.9.

10
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Roulements Développement  Fixation Lavage Séchage
I I [ /
Introduction du— Sortie du film
film /
N

Figure 1.9 : machine traitement des films [14]

Avantage de la radiographie standard :

v L’une des sources d’information les plus reconnues pour sa fiabilité.
v’ Les apports diagnostiques de la radiographie justifient largement 1’exposition a une

faible quantité de rayonnement.
Inconvénients de radiographie standard :

% IlIs peuvent endommager les cellules et altérer I’ADN.

% Les radiations sont dangereuses pour les femmes enceinte.
IV.2 Scanner (Tomodensitométrie) :

Le scanner (Tomodensitométrie) est un examen médical qui utilise des rayons X pour créer des
images détaillées de l'intérieur du corps. Il fonctionne grace a un anneau d’un tube a rayons X
et de capteurs numériques qui effectuent des rotations autour de la zone a examiner. Les rayons
X traversent les tissus et sont absorbés de maniere différente selon leur densité, ce qui permet
de créer des images en "tranches fines" du corps (coupes). Ces images peuvent étre ensuite
traitées en 2D ou 3D par un ordinateur, un apergu d’une coupe générée par un scanner est donné
en figure 1.11 [15].

11
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Figure 1.10 : Le scanner [16] Figure 1.11 : image générée par un scanner

Le scanner est utilisé pour explorer des parties du corps difficile a analyser avec des
radiographies ou échographies, comme les os, le cerveau, les organes internes (foie, reins,
poumons, etc.), ou encore la sphére ORL (oreilles, sinus, etc.). Il permet de détecter diverses
anomalies comme les hémorragies, tumeurs, Kystes, infections, ou ganglions enflés. 1l est aussi
utilisé pour suivre certains traitements, en particulier en cancérologie, et pour guider des

ponctions dans des organes profonds [15].

La premiere TDM a été réalisée en 1972 par Godfrey Hounsfield, basé sur les travaux
mathématiques d'Allan Cormack. Depuis, la TDM a connu un développement rapide, avec une
amélioration notable de la qualité des images et une réduction du temps d'acquisition, tout en
cherchant & minimiser la dose de rayonnement [17].

Bien que les examens TDM représentaient environ 10 % des actes diagnostiques, ils
constituaient plus de 70 % de la dose globale effective délivrée a la population examinée dans
de nombreux pays. Cela souligne lI'importance de maitriser la dose de rayonnement pour la
radioprotection du patient, un principe clé dans la pratique de la radiologie. Cependant, il est
crucial de ne pas négliger I'examen clinique, qui reste essentiel pour guider la demande

d’examens [17].
IV.2.1 Les types de scanners axiaux :
IV.2.1.1. Scanner cérébral :

Le scanner cérébral, ou TDM cérébrale, est un examen trés utile pour diagnostiquer différents
problemes du cerveau. En cas d'urgence, il est essentiel pour évaluer rapidement les
traumatismes craniens, comme les fractures ou les saignements. Il est aussi utilisé pour

examiner les causes possibles de maux de téte persistants, en permettant de repérer des

12
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anomalies vasculaires. En neurologie, il aide a diagnostiquer et suivre des troubles comme les
AVC, qu'ils soient ischémiques ou hémorragiques. De plus, il est précieux pour détecter les
signes de maladies dégénératives ou inflammatoires du systéeme nerveux central, jouant un role

crucial dans le diagnostic et le traitement en neurologie et en médecine d’urgence [15].
IV.2.1.2 Scanner thoracique :

Le scanner thoracique, ou TDM thoracique, est un examen médical qui utilise des rayons X
pour créer des images détaillées du thorax. Il permet de visualiser précisément les poumons, le
ceeur, les vaisseaux sanguins et les ganglions lymphatiques. Pendant l'examen, des rayons X
traversent le corps et un ordinateur traite les informations recueillies pour produire des images

en coupe du thorax [15].
- Indications fréquentes du scanner thoracique :

Le scanner thoracique est souvent prescrit dans différentes situations médicales. Il est

particulierement utile pour :

Evaluer des symptomes pulmonaires comme une toux persistante, 1’essoufflement ou une
douleur thoracique inexpliquée. Détecter des nodules pulmonaires, surtout chez les personnes
arisque de cancer du poumon, comme les fumeurs ou ceux exposés a des toxines. Diagnostiquer
et suivre des maladies pulmonaires, telles que la bronchopneumopathie chronique obstructive

(BPCO), I’embolie pulmonaire ou la fibrose pulmonaire [15].
IV.2.2 Formation de I’image :

Le mouvement de la table d’examen, combiné ou non a la rotation du tube a rayons X, permet

d’utiliser différents modes d’acquisition selon les besoins cliniques.
Les modes d’acquisition :
% Mode séquentiel :

L’acquisition séquentielle, est une méthode d’imagerie utilisée principalement dans les
systéemes de tomodensitométrie (TDM) traditionnels, et elle demeure encore pertinente pour
certaines indications cliniques specifiques, telles que les explorations cérébrales. Cette
approche consiste en 1’acquisition successive de coupes transversales indépendantes, chacune
étant réalisée a un niveau précis du corps, avec un déplacement discontinu de la table entre
chaque acquisition. Dans ce processus, le patient est positionné sur une table mobile qui reste

statique pendant chaque prise d’image. Le tube a rayons X effectue une rotation compléte

13
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(360°) autour du patient, émettant un faisceau de rayonnement en forme d’éventail comme elle

nous montre la figure 1.12.

A I’issue de chaque acquisition, la table de positionnement avance, d’une maniére séquentielle,
d’un certain intervalle, typiquement de 5 a 10 mm, pour ajuster la position du patient avant la
capture de la coupe suivante. Ce cycle se répéte de maniere sequentielle jusqu’a ce que la totalité

de la région d’intérét soit scannée [18].

Figure 1.12 : Principe du mode séquentiel du TDM [18]
% Mode hélicoidale :

L’acquisition hélicoidale, aussi appelée acquisition spiralée, est une technique utilisée dans les
scanners modernes a multiples détecteurs. Contrairement a la méthode classique ou I’on prend
les images une par une en arrétant la table a chaque fois, cette technique permet de scanner en
continu. Pendant que le tube a rayons X tourne autour du patient, la table avance
progressivement comme on le voit dans la figure 1.13, ce qui crée une trajectoire (relative) en
spirale autour du corps. Ce procedé permet de couvrir rapidement une grande zone anatomique,

avec des images plus précises et moins d’erreurs dues aux mouvements du patient [18].

Figure 1.13: Mode hélicoidal du TDM [18]
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Voici un tableau qui montre la différence entre le mode séquentiel et le mode hélicoidale :

Tableau 1.1 : Différence entre le mode séquentiel et le mode hélicoidale

Caracteéristique Acquisition Acquisition hélicoidale

séquentielle

Mouvement de la table [ Pas a pas (arréts | Continu pendant la rotation

successifs)

Trajectoire du faisceau Circulaire Spirale (hélice)
Temps d’examen Plus long Plus rapide
Reconstruction Coupe par coupe Volume complet — reconstruction

dans tous les plans

Avantages du scanner :

v' 1l limite les artefacts liés aux mouvements du patient, comme ceux causés par la
respiration ou les battements du cceur, surtout chez les patients confus ou en difficulté
respiratoire.

v" Il réduit la quantité de produit de contraste iodé nécessaire, par exemple pour visualiser
toute 1’aorte.

v' Permet aussi de réaliser des études multiphasiques, c’est-a-dire de répéter les
acquisitions a différents moments aprés 1’injection du produit de contraste, pour mieux

analyser certaines pathologies.
Inconvénients du scanner :

% Rayonnements ionisants : Risque accru en cas d’expositions répétées.

¢+ Produit de contraste : Possibles réactions allergiques, parfois séveres.

% Résolution limitée : Moins efficace pour petites lésions ou stades précoces.

s Effet de volume partiel : Difficulté a différencier des structures proches.

% Interprétation complexe : Nécessite une corrélation clinique et spécialisée.

+ Augmentation de la dose de rayons X délivrée au patient, ce qui nécessite une balance

bénéfice/risque bien évaluée.
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IVV.3. Imagerie par résonance magnétique (IRM) :

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique médicale avancée qui permet
d’obtenir des images trés précises des tissus mous du corps, en particulier du cerveau, de la
moelle épinicre, des muscles, des articulations, ainsi que de certains organes comme le coeur ou

le foie.

Elle repose sur 1’utilisation d’un champ magnétique puissant et homogene, associé¢ a des ondes
radio (0,5-1,5Tesla et 1,5-3T généralement). Le corps est placé dans ce champ magnétique, puis
exposé a des impulsions radio, les réactions des protons présents dans les tissus sont ensuite
analysées pour créer des images en 2D ou 3D. L’examen est totalement indolore et se déroule
en plusieurs séquences, chacune durant de 1 a 5 minutes. Les images obtenues sont le résultat
de calculs complexes basés sur les travaux du mathématicien Joseph Fourier (un apercu est
donné dans la figure 1.17). Ce procédé nécessite des ordinateurs trés puissants pour reconstruire

les données sous forme d’images détaillées [19].

Figure 1.14 : L’ Appareil IRM [19] Figure 1.15 : image obtenue par I’IRM [19]
Avantages :

v' L’IRM permet d’obtenir des images plus précises de I’intérieure du corps humain.
v" Meilleure visualisation des tissus mous et des organes.

v Elle permet de détecter des anomalies méme les plus petites comme les tumeurs.
v' Elle ne nécessite pas généralement I’injection de produit de contraste.

v’ Elle n’utilise aucun rayonnement nocif.

Inconvénients et limites :

R/

% Elle n’est souvent pas disponible dans les hopitaux, car ¢a codte cher.

% L’examen peut durer prés d’une heure, durant laquelle il est essentiel de rester

immobile.

16



Chapitre | Imagerie médicale

% Dans I’IRM est déconseillée aux personnes souffrant de claustrophobie ou portant des

choses metalliques dans le corps.
IVV.4 Echographie :

L’échographie est un outil trés précieux en médecine. Elle utilise des ultrasons, ¢’est-a-dire des
ondes sonores, pour visualiser en temps réel I’intérieur du corps. Cette technique permet
d’examiner les organes et les tissus sans avoir besoin d’intervenir directement dans le corps, ce
qui larend non invasive. Elle est couramment utilisée pour surveiller le développement du feetus
pendant la grossesse, mais aussi pour explorer des organes comme le foie, les reins, la thyroide

ou la vesicule biliaire [20].

Les ultrasons sont des ondes sonores dont la fréquence dépasse 20 kHz, ¢’est-a-dire au-dela de
ce que l’oreille humaine peut entendre, et peuvent aller jusqu’a 200 MHz pour certaines
utilisations spécifiques. En médecine, notamment en échographie et en Doppler, on utilise
généralement des fréquences comprises entre 1 et 15 MHz. Le choix de la fréquence dépend
d’un équilibre : plus la fréquence est basse, plus les ultrasons pénétrent profondément dans les
tissus, plus elle est élevée, meilleure est la qualité de I’image obtenue (voir la figure 1.19). Ces
ondes se propagent bien dans les tissus solides et élastiques du corps, mais pas dans les zones

remplies d’air, comme les poumons [20].

Console de g
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Figure 1.16: L’échographe [20] Figure 1.17: image échographique [20]

1V.4.1 Formation de I’image échographique :

L’image échographique est créée grace a une sonde contenant un transducteur, qui transforme
des impulsions électriques en vibrations sonores (effet piézoélectrique). Ces ondes se propagent
dans les tissus a une vitesse qui dépend de leurs caractéristiques. Quand elles rencontrent des

tissus différents, une partie des ondes est réfléchie. Cette réflexion dépend de la différence
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d’impédance acoustique, c’est-a-dire de la résistance du tissu au passage du son. Les échos
renvoyés sont captes par la sonde, convertis en signaux électriques, puis traités pour former une

image en niveaux de gris, représentant les variations entre les tissus traverses [21].
Les avantages d’une échographie :

v' Elle est rapide, peu colteuse.
v’ Offre des résultats en temps réel.

v’ Elle n’utilise pas de rayons, ce qui en fait une technique sans danger pour le patient.
Limites :

v" Elle ne peut pas visualiser les structures osseuses ou les structures contenant de l'air, et
sa profondeur d'exploration est limitée.

v L'échographie risque de ne pas détecter toutes les anomalies morphologiques et ne
permet pas de diagnostiquer les anomalies chromosomiques ou génétiques.

v Plus la sonde utilise une fréquence élevée plus la zone a examiner est proche de la

surface.
IV.5 Imagerie en médecine nucléaire :

La médecine nucléaire, aussi appelée médecine isotopique, est une branche de la médecine née
de la découverte de la radioactivité en 1896 par Henri Becquerel. Ses recherches ont ensuite été
approfondies par Pierre et Marie Curie. Ces trois scientifiques ont d'ailleurs regu le prix Nobel

de physique en 1903 pour leurs travaux.

Le principe de la médecine nucléaire repose sur l'utilisation de substances légérement
radioactives appelées isotopes. Ces isotopes sont fixés sur des molécules qui ciblent des organes
précis dans le corps. Une fois injectés (par exemple par voie intraveineuse ou respiratoire), ces

produits se dirigent vers 1’organe ou le tissu que 1’on souhaite examiner.

Gréce a un appareil spécial capable de detecter la radioactivité, on peut alors observer comment
ces substances se répartissent dans ’organisme. Cette technique, appelée scintigraphie,

fonctionne un peu comme une carte qui montre 1’activité des organes a I’intérieur du corps.

La scintigraphie est trés utile pour repérer t6t des problemes de fonctionnement dans des
organes comme les poumons, les 0s ou la glande thyroide. L'exposition a la radioactivité est
trés faible, semblable a celle d’une radiographie classique, donc elle est généralement sans

danger pour le patient [22].
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IV.6 La scintigraphie :

La scintigraphie est un examen d’imagerie médicale réalis¢ a I’hopital pour observer un organe
et voir comment fonctionne-t-il : Comme le cceur, les os ou la thyroide. On injecte dans une
veine une petite quantité d’un produit faiblement radioactif, appelé traceur, qui n’est pas
dangereux pour la santé. Ce traceur se fixe sur I’organe a étudier et émet de 1égers rayons. Une
caméra spéciale, appelée gamma-camera, capte ces signaux et les transforme en images. On
obtient ainsi une vue précise de 1’activité de 1’organe sous forme de points lumineux sur un

écran [23].

Figure 1.18 : Appareil de scintigraphie [23]

1V.6.1 Déroulement de la scintigraphie :

L’examen de scintigraphie permet de voir comment fonctionnent les organes, les tissus ou les
cellules. Pour cela, on injecte ou fait inhaler un produit faiblement radioactif, sans danger, qui
se fixe sur I’organe a observer et émet des rayons pendant un court moment. Apres I’injection,
il faut attendre que le produit se diffuse dans le corps, ce qui peut prendre de quelques minutes
a plusieurs heures selon I’organe. Pendant cette attente, on reste dans une salle protégée et il est
recommandé de boire beaucoup d’eau. Juste avant I’examen, il est possible d’aller aux toilettes.
Ensuite, allongé sur une table, on doit rester immobile pendant que la gamma-caméra passe
prés du corps pour capter les signaux et produire des images, analysées ensuite par un ordinateur
[24].

Avantage :

v’ La scintigraphie osseuse permet de détecter un cancer des os ou de voir si un autre
cancer s’est étendu aux os.

v" Elle aide aussi a comprendre ’origine d’une douleur et & en localiser la cause.
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Inconvénients :

R/
L X4

Recevoir trop de rayons peut augmenter les risques d’avoir un cancer.

V. Radioprotection en imagerie médicale :

La radioprotection en imagerie médicale consiste a limité I’exposition aux rayonnements

ionisant toute en obtenant des images de qualité pour avoir un bon diagnostic.

Voici les principaux aspects de la radioprotection dans le domaine d’imagerie médicale :

>

Principe ALARA : 1l s’agit de ne jamais utiliser plus de rayons que nécessaire. On
cherche a obtenir une image suffisante pour poser un diagnostic, mais avec la dose la
plus faible possible.

Justification des examens : On ne fait un examen avec rayons X ou scanner que si ¢’est
vraiment utile pour la santé du patient. Si ce n’est pas nécessaire, on 1’évite.
Optimisation des réglages : On ajuste 1’appareil (dose, durée, intensité...) selon le
patient (age, taille, zone du corps) pour éviter toute dose inutile.

Autres techniques sans rayons : Si on peut utiliser I’échographie ou I'IRM (qui
n’envoient pas de rayons ionisants), on les choisit en priorité.

Formation des professionnels : Le personnel doit bien connaitre les risques des rayons
et savoir comment les limiter pour protéger les patients et eux-mémes.

Vérification des machines : Les appareils doivent étre bien entretenus et controlés
régulierement pour garantir leur sécurité et bon fonctionnement.

Suivi des doses pour le personnel : Ceux qui travaillent souvent avec les rayonnements
portent des dosimetres (petits appareils qui mesurent I’exposition) et bénéficient d’un

suivi médical.
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V1. Conclusion :

Nous avons vu dans ce chapitre que I’imagerie médicale joue un role essentiel dans la médecine
moderne. Elle permet aux médecins de voir I’intérieure du corps humain sans aucune action
invasive, ce qui facilite le diagnostic et le suivi des maladies. Les outils d’imagerie médicale
deviennent indispensables en médecine. Ce chapitre permet aussi de comprendre le principe
des techniques d’acquisition d’imagerie médicale. Ces connaissances sont donc essentielles et
nous permettent d’aborder le chapitre suivant qui portera sur le traitement de ces images
médicales, particuliérement les images RX explorant le thorax humain dans 1’objectif de bien

analyser et interpréter plus finement les données et pouvoir identifier des maladies éventuelles.
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I. Introduction :

Le traitement d’image médicale est une branche spécialisée du traitement d’image numérique,
qui vise a améliorer, analyser et interpréter les images issues de dispositifs d’imagerie médicale
tels que la radiographie, I’'IRM, le scanner, ou encore 1’échographie. Dans ce chapitre, nous
présenterons les fondements du traitement d’image appliqué au domaine médical. Nous
aborderons les types d’images médicales, leurs spécificités, les techniques de prétraitement, la
segmentation des zones d’intérét, 1’extraction de caractéristiques, ainsi que quelques

applications concretes telle que la détection des cas pathologiques dans des images thoraciques.
Il. Traitement d’image :

Le traitement d'images consiste a appliquer des opérations sur des images numériques pour
atteindre un objectif spécifique. Cela inclut des actions comme la correction des erreurs dues a
I'acquisition ou a la transmission des images, ou encore l'amélioration de celles-ci pour
compenser les limites du systeme visuel humain. En résumé, le traitement d'images peut étre
défini comme un processus qui prend une image en entrée et génere une version modifiée en

sortie, comme la figure 11 [26].

analyse et
%" interpretation

acquisition - pretraitement __  segmentetion

Figure 11.1 : chaine de traitement d’image
I11. Les types des images :

111.1. Définition d’image numérique :

Une image peut étre considérée comme un signal a deux dimensions (2D) ou a trois
dimensions (3D). Pour effectuer des traitements informatiques sur une image, il est
impératif qu'elle soit numérique ou numérisée. La numerisation d'une image implique la
conversion des valeurs continues de son signal analogique en valeurs discrétes qui

correspondent a une structure de données informatiques. Par conséquent, une image
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numérique est caractérisee par le nombre de pixels qui la composent en largeur et en hauteur
(Forme matricielle). La valeur de chaque pixel est représentée par un scalaire pour les
images en niveaux de gris (0-255 niveau), et par un vecteur a trois composantes (rouge, vert
et bleu) pour les images en couleur. Ces valeurs appartiennent a I'ensemble des entiers
naturels N [27].

111.2. Les types des images numériques :
11 existe plusieurs types d’images numérique telles que
I11.2.1. Image vectorielle :

Une image vectorielle, aussi appelée image en mode trait, est une image numerique construite
a partir de formes géométriques simples comme des cercles, des droites, des rectangles ou des
courbes. Ces formes, appelées primitives géométriques, sont définies par des formules

mathématiques précises (par exemple, un cercle est défini par son centre et son rayon).

Gréce a ce mode de représentation, une image vectorielle peut étre agrandie, inclinée ou
transformée (étirement, écrasement, etc.) sans aucune perte de qualité, contrairement aux
images matricielles qui peuvent devenir floues lorsqu’elles subissent ces genres de

transformations [28].
- Image niveau de gris :

Les images en niveaux de gris se caractérisent par lI'absence de couleurs, ne présentant que des
variations de gris. Chaque pixel est défini par une valeur numérique comprise entre 0 (noir) et
255 (blanc), incluant ainsi une série de niveaux de gris intermédiaires. Pour la conservation de
ces valeurs numériques, chaque pixel est encodé sur un octet, soit 8 bits, permettant ainsi une

représentation précise de sa valeur de gris.
- Image couleur :
Une mesure d'intensité lumineuse associée a chaque couleur.

Une image en couleur est une représentation numérique de couleurs, généralement basée sur
des pixels, ou chaque pixel est composé de trois composantes : rouge, vert et bleu (RVB), qui
sont mélangées pour créer la couleur finale. Chaque pixel est caractérisé par trois valeurs

numeériques, une pour la composante rouge, une pour la composante verte et une pour la
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composante bleue. En combinant ces trois composantes, on obtient toutes les couleurs

possibles. Ce codage permet donc de créer un large spectre de couleurs.
Image binaire :

Une image binaire est une image composée uniquement de deux couleurs, généralement le noir
et le blanc. Chaque pixel ne peut prendre que deux valeurs : 0 pour le noir et 1 pour le blanc.
Ainsi, les pixels n’ont que deux intensités possibles, ce qui rend ce type d’image

particulierement simple et 1éger a traiter et ayant des utilisations particuliéres.
111.2.2. Image matricielle :

Une image matricielle, également appelée image bitmap (qui signifie : ne carte de points), est
une représentation numérique composee d'une matrice de pixels (points élémentaires de
I'image) organisée en lignes et en colonnes. Chaque pixel correspond a un point de I’image et
contient des informations de couleur, généralement selon un modéle RVB (rouge, vert, bleu)
pour les images couleurs. Cette grille de points peut étre affichée sur un écran d’ordinateur ou
tout autre dispositif d’affichage comme on peut le voir sur la figure 11.2. L’image peut étre
considérée comme une matrice multidimensionnelle, ou chaque dimension peut représenter une
caractéristique spatiale (telle que la hauteur, la largeur ou la profondeur), temporelle (comme

la durée), ou d'autres aspects spécifiques (comme différents niveaux de résolution) [29].

Figure 11.2 : image matricielle [30]

IVV. Caractéristique d’une image numérique :

IV.1. Le pixel :

Le pixel est 'unité¢ de base d’une image numérique, représentant le plus petit point qui la
compose. Le mot "pixel" vient de 1’abréviation anglaise : pix (une variante de pics =

pictures) et el = element, qui signifie « élément d’image ». Les pixels sont disposés sur
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une grille réguliére, et chacun d’eux correspond a une couleur ou une nuance de gris, ce qui
forme 1’apparence globale de I’image. Un pixel peut étre codé de différentes manieres : par
un seul bit (noir ou blanc) ou, plus couramment, par 24 bits, ce qui permet de représenter
plus de 16 millions de couleurs. Chaque couleur est alors divisée en rouge, vert et bleu,
chacun codé sur 8 bits. Ce type de représentation permet de stocker des informations plus

complexes comme la couleur, la transparence ou la texture [31].
IV.2. La dimension d’une image :

La dimension d'une image se réfere a la quantité de pixels qui la constitue, généralement
exprimée sous la forme [largeur] x [hauteur] pour une image 2D. Elle est quantifiée en

pixels (px) et indique le total des pixels présents dans cette image [32].
IV.3. Résolution d’une image :

La résolution d’une image correspond a la concentration de points (ou pixels) sur une unité de
longueur, généralement exprimée en points par pouce (PPP en francais ou DPI en anglais, pour
Dots Per Inch). Un pouce égal a 2,54 cm. Plus la résolution est élevée, plus les pixels sont
nombreux sur une petite surface, ce qui permet d’obtenir une image plus nette, précise et
détaillée. Cette mesure est essentielle pour évaluer la qualité visuelle d’une image, notamment

lors de I’impression ou de 1'affichage sur écran [26].
V. Image médicale :

L’image médicale se présente comme une traduction visuelle d’informations internes au corps
humain, qu’elles soient d’ordre anatomique ou fonctionnel, et ce, a différentes échelles de
I’organe jusqu’a la cellule. Elle ne se limite pas a une simple photographie de I’intérieur du
corps, mais incarne un support riche en données, potentiellement exploitées pour affiner le

regard médical.

Issue d’un acte d’imagerie motivé par une question clinique spécifique. Cette image est produite
a I’aide de technologies soigneusement choisies pour leur adéquation au contexte diagnostique,
thérapeutique ou de suivi. Ces techniques, qu’elles relévent de I’IRM, du scanner, de
I’échographie ou d’autres domaines spécialisés, s’inscrivent dans une démarche rigoureuse,

conforme aux standards scientifiques et médicaux les plus récents.

Par essence, I’imagerie médicale vise a éclairer la prise de décision clinique, tout en respectant

un impératif fondamental : obtenir un maximum d’informations utiles en minimisant les
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risques, les contraintes et les colts pour le patient. Elle constitue ainsi une passerelle entre la

science des images et le fait de guérir [33].
VI. Les étapes de traitement d’image :
VI.1. Acquisition d’image :

L'acquisition d'une image constitue la premiere phase du traitement d'image, impliquant la
capture d'une image numérique a partir d'une source matérielle telle qu'une camera, un scanner
ou un capteur d'image. Ce processus peut également comprendre des étapes telles que la mise
au point, I'exposition, I'ajustement de la balance des blancs et d'autres réglages en fonction de
I'appareil utilisé et des conditions environnementales lors de la capture de I'image. En somme,
I'acquisition d'image est une étape essentielle du traitement d'image, permettant d'obtenir des

données numériques a partir de sources physiques et d'initier le processus de traitement d'image.
V1.1.1. Les types d’acquisition d’image médicale :

» Radiographie :
Utilise des rayons X pour créer des images en projections du corps. Elle est couramment utilisée
pour visualiser les os et les organes, mais peut aussi étre utilisée pour d'autres diagnostics.

» Tomodensitométrie (Scanner) :
Utilise également des rayons X, mais en utilisant une série d'images en coupe pour reconstruire
une image tridimensionnelle du corps. Cela permet une visualisation plus détaillée des organes
et des tissus.

> Echographie :
Utilise des ultrasons (ondes sonores) pour créer des images en coupes. L'échographie est
particuliérement utile pour visualiser les organes en mouvement, comme le ceeur ou les organes
internes, et est couramment utilisée pour le suivi des femmes enceintes.

» Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) :
Utilise un champ magnetique et des ondes radio pour creer des images en coupe. L'IRM est
particulierement bonne pour visualiser les tissus mous et les organes, et pour diagnostiquer les
maladies du systeme nerveux central.

» Scintigraphie :
Utilise des substances radioactives pour créer des images fonctionnelles du corps. La

scintigraphie permet de visualiser les processus physiologiques et les anomalies métaboliques.
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Ces techniques d'imagerie médicale sont largement utilisées pour le diagnostic, le suivi de la
santé et la recherche biomédicale. L'acquisition des images peut se faire de maniére numérique,
avec des normes de stockage et de transmission comme DICOM ou le NIfTI.

V1.1.2. Normalisation des formats (DICOM, NIfTI) :

VI1.1.2.1. Format DICOM (Digital Imaging and Communication in Medicine) :

Le format DICOM (Digital Imaging and Communications in Medicine) est aujourd’hui reconnu
comme la norme internationale pour stocker, transmettre et partager les images medicales. Il
permet aux professionnels de santé et aux chercheurs de travailler ensemble, méme lorsqu’ils
utilisent des appareils provenant de fabricants différents. Grace a cette standardisation, les
données peuvent circuler facilement entre les hopitaux, les logiciels d’analyse et les systemes

d’archivage [34].

DICOM joue un réle central dans 1’imagerie médicale moderne. Il est compatible avec la
plupart des techniques d’imagerie utilisées en pratique clinique, comme le scanner (CT), I’IRM,
I’échographie, la mammographie ou encore la radiothérapie. La majorité des appareils
d’imagerie produisent directement des fichiers au format «. dcm » ce qui facilite leur intégration

dans les systemes hospitaliers [34]. La figure I1.3 représente un apercu d’une image DICOM.

Figure 11.3 : image DICOM [35]

Avantages du format DICOM :

7

% Format reconnu a 1’échelle mondiale en imagerie médicale, DICOM fonctionne avec
une grande variété d’appareils et de techniques d’acquisition.
%+ Chaque fichier contient un en-téte riche en informations, incluant des détails précis sur

I’image ainsi que sur le patient.
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Inconvénient format DICOM :

% Les fichiers DICOM sont souvent volumineux, ce qui complique leur transfert ou leur
partage en ligne.

% Ils sont parfois difficiles a utiliser avec certains logiciels d’analyse d’image couramment
employés en recherche ou sous la plupart des visionneuses d’images utilisées par le
grand public.

% lls peuvent aussi inclure des données sensibles liées au patient, ce qui souléve des enjeux

de confidentialite.
VI1.1.2.2 Format NIfT1 (Neuroimaging Informatics Technology Initiative) :

Le format NIfTI est largement adopté dans les recherches en neuroimagerie, notamment pour
I’IRM fonctionnelle, 1’étude de la connectivité cérébrale ou I’analyse de structures anatomiques
du cerveau. Il a été concu spécialement pour permettre des analyses complexes, souvent

impossibles a réaliser avec les formats traditionnels utilisés en milieu clinique [36].

A la différence de DICOM, NIfTI regroupe toutes les données dans un seul fichier 3D (ou 4D),
ce qui le rend beaucoup plus pratique a manipuler pour les volumes et les séries temporelles
telle que c’est illustré dans la figure 11.4. C’est pourquoi les chercheurs convertissent souvent

les fichiers DICOM issus des appareils d’imagerie vers le format NIfT1 [36].

Figure 11.4 : image NIfTI [37]

Avantages du format NIfTI :

s Format léger et facile a utiliser, parfaitement compatible avec les outils d’analyse

d’image les plus utilisés en recherche.
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% Spécialement congcu pour la neuroimagerie, il permet de traiter efficacement des
volumes 3D et des données temporelles complexes.
% Se convertit facilement a partir du format DICOM, ce qui le rend trés pratique pour les

chercheurs.
Inconvénient format NIfTI :

% Contient moins de métadonnées que DICOM ; certaines informations importantes,
comme les parametres d’acquisition, peuvent étre perdues a la conversion.
% Non utilisé en milieu clinique, il n’est pas adapté aux flux de travail médicaux standards.

% Moins répandu dans les hopitaux, ce qui limite son usage en dehors de la recherche.
V1.2. Prétraitement des images médicales :

Pour améliorer une image et la rendre plus facile & comprendre par I’ceil humain, il est souvent
nécessaire de modifier certains aspects visuels de cette image. Cela permet d’en faciliter
I’interprétation, en particulier lorsqu’elle présente des défauts liés a I’acquisition, comme du

bruit ou un mauvais éclairage.

C’est pourquoi on utilise ce qu’on appelle des prétraitements d’images. Ce sont des étapes
préparatoires qu’on applique avant d’analyser I’image plus en détail. Elles ont pour but de

corriger ou d’améliorer I’image brute afin de la rendre plus claire et plus exploitable.

V1.2.1. Les méthodes de prétraitement :

VI1.2.1.1. Détection des contours :

Les contours représentent des zones de variation significative des informations en niveaux de
gris. Les recherches sur les contours des images couleur ou multispectrales sont limitées. Cette
méthodologie suppose que I'image est constituée de régions parfaitement homogeénes, ce qui
signifie que les contours recherchés représentent une limite entre ces régions. De plus, en raison
de la nature stricte de la transition, un contour doit &tre une chaine de pixels d'épaisseur bien
déterminé comme le montre la figure 11.5. Cette limitation de la nature du contour a été
initialement imposée a des fins de formalisation mathématique. Cependant, il n'existe
actuellement aucun processus complet et genéral permettant d'extraire tous les types de

contours.
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Figure 1.5 : Détection des contours [38]

Définition d’un contour :

Un contour dans une image correspond a la frontiére entre deux zones ayant des niveaux de gris
différents. 1l marque une transition bréve de I’intensité lumineuse, ce qui permet de délimiter
des régions relativement homogenes. Idéalement, un contour peut étre représenté par un saut
net d’intensité, mais en pratique, la présence de bruit rend cette transition moins précise. On

distingue les différents modéles de contour dans la figure 11.6 [39].

Marche escalier Rampe Toit Pointe

Figure 11.6 : modéle de contour
V1.2.1.2. Histogramme :

L'histogramme d'une image représente la répartition des couleurs ou niveaux de gris présents
dans 1’image. Pour un niveau de gris donné (x), I'histogramme indique la probabilité de
sélectionner un pixel ayant la valeur (x) en présentant un pixel au hasard dans I'image. En

pratique, I'nistogramme d'une image a valeurs entiéres est élaboré en comptant le nombre de
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pixels correspondant a chaque niveau de gris (x). Voici un exemple d’histogramme (Figure
11.7.)

Figure 1.7 : image avec son histogramme [40]

V1.2.1.3. Filtrage :

Le filtrage constitue une opération visant a supprimer des éléments indésirables dans I'image,
tels que le bruit, afin d'améliorer leur qualité. Parmi les filtres les plus utilisés, on peut citer :

les filtres linéaires (gaussien, moyen) et les filtres non linéaires (médian)

(2) (b)

Figure 11.8: application d’un filtre médian sur une image médicale [41].
(@) : avant filtrage (b) : apreés filtrage)
V1.2.2. Technique de prétraitement des images pour améliorer la qualité
d’image :
V1.2.2.1 Reduction du bruit :

Le bruit dans une image correspond a des variations indésirables de I’intensité d’un pixel par
rapport a ses voisins, ce qui crée des imperfections visuelles. Il est souvent causé par des défauts

ou des limites des capteurs utilisés pour capturer I’image. Il existe différents types de bruit,
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comme le bruit poivre-et-sel, le bruit gaussien ou encore le bruit impulsionnel, chacun ayant

ses propres caractéristiques.

Pour améliorer la qualité de I’image et faciliter son interprétation, on applique une étape de
réduction du bruit. Cette opération permet de supprimer ces petites imperfections tout en
conservant les détails importants de 1’image. Elle fait partie des prétraitements essentiels a

effectuer avant toute analyse plus poussée [42].
V1.2.2.2. Amélioration du contraste :

Lorsque la lumiére est faible ou que les objets dans I’image ont des couleurs proches, le
contraste peut étre trop faible, rendant I’image difficile a lire. Pour améliorer cela, on utilise des
techniques qui modifient la répartition des couleurs et des niveaux de gris, comme 1’étirement
et 1’égalisation de I’histogramme. Ces méthodes permettent de mieux faire ressortir les

différences entre les zones sombres et claires, et ainsi d’augmenter la lisibilité de I’image [43].
V1.2.2.3. Correction de I’éclairage :

Le flou dans une image peut étre corrigé a I’aide de filtres passe-haut, qui renforcent les détails
en accentuant les zones de transition (comme les contours) tout en atténuant les régions
uniformes. Ces filtres agissent en combinant I’image d’origine avec ses dérivées, ce qui permet
de mieux faire ressortir les détails. En complément, certaines techniques peuvent aussi aider a
uniformiser la luminosité sur I’ensemble de I’image, améliorant ainsi la clarté et la qualité

visuelle globale [43].
V1.3. Segmentation d’image :

Dans de nombreuses applications, il est essentiel d’identifier et de séparer les différentes parties
d’une image numérique. Ce processus, appelé segmentation, est une étape clé du prétraitement
des images. Un exemple courant est la segmentation binaire, qui permet de distinguer 1’avant-
plan de I’arri¢re-plan, et qui est largement utilisée dans de nombreux domaines. En imagerie
médicale, la segmentation joue un réle crucial. Elle permet, par exemple, de séparer, sur des
images obtenues par IRM ou scanner (TDM), les différentes structures anatomiques d’un
organe ou les types de tissus. Dans le domaine de la neuroimagerie, cette technique est utilisée
pour diviser le cerveau en plusieurs zones, comme la matiere blanche, la matiere grise, ou
encore pour repérer les zones saines et celles présentant des Iésions. La segmentation consiste

a diviser une image en zones homogenes, selon des criteres spécifiques comme la couleur, la
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texture, ou la densité des pixels. Chaque région ainsi définie se distingue clairement des autres
par des différences notables selon ces critéres. Apres cette division, il devient possible
d’appliquer des traitements spécifiques sur chaque zone, comme l'extraction de points, de
lignes, ou de zones entieres de I'image. Le choix de la méthode de segmentation dépend de
plusieurs facteurs, tels que la nature de I'image, la qualité de I'acquisition (présence de bruit,
résolution), et les caractéristiques a extraire (comme les contours ou la texture des tissus). La
segmentation repose sur le concept de similarité, qui s'inspire de la maniere dont 1'eeil humain

percoit les objets [44].

(@) coupe axial (b) segmentation des tissus
Figure 11.9 : exemple de segmentation d’image médicale [45].
V1.3.1. Types de segmentation d’image médicale :

V1.3.1.1. Segmentation par zone :

La segmentation par zone permet de diviser une image en régions homogénes ayant des
caractéristiques similaires, comme la couleur ou la texture [44]. Il existe plusieurs

techniques pour y parvenir :
- Méthodes de décomposition et fusion :

Ce processus commence par une premiere partition de 1’image, puis fusionne ou divise les
régions en fonction de criteres comme la couleur ou la texture, jusqu'a ce que certaines

conditions (comme la luminosité ou le nombre de régions) soient remplies [44].
- Meéthodes de croissance de régions :

Elles commencent avec des régions initiales et les étendent progressivement en ajoutant
des pixels voisins ayant des caractéristiques similaires, comme la couleur ou l'intensité.

Cette méthode est utilisée pour segmenter des zones homogenes de I’image [44].
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- Méthodes basées sur la modélisation statistique :

Ces techniques utilisent des modéles mathématiques, comme les champs de Markov
cachés, pour minimiser une fonction de vraisemblance, prenant en compte la similarité des
pixels et la régularité des régions segmentées. Cela permet de créer une segmentation
cohérente tout en respectant les détails de I’image [44].

V1.3.1.2. Segmentation par contour :

La segmentation par contours consiste a identifier les frontieres entre différentes régions d'une
image, en mettant en évidence les transitions visibles entre ces régions. Cette méthode repose
sur I’idée de détecter les changements soudains dans les caractéristiques de 1'image, comme la

couleur ou ’intensité lumineuse.

Les premiéres techniques utilisaient des opérateurs de traitement d'images, tels que le filtre de
Canny, pour détecter les pixels qui représentent les contours d’une image. Ce type de méthode

est tres utile pour localiser les limites entre les objets ou les régions dans une image [46].
V1.3.1.3. Segmentation par classification ou seuillage :

La segmentation par seuillage repose sur 1’idée d’analyser chaque pixel en fonction de critéres
calculés a partir de I’ensemble de 1’image, tels que la moyenne ou la médiane des niveaux de
gris. Ces critéres permettent de regrouper les pixels en différentes classes d'intensité comme
peut le voir dans la figure 11.10. Lorsque la division des pixels en classes repose sur un seuil
spécifique, on parle alors de seuillage. Ainsi, les pixels ayant une intensité similaire et étant

reliés entre eux forment des régions distinctes de I’image [46].
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Figure 11.10 : segmentation par seuillage et détection d’une masse dans une

mammographie [33].

Parmi les méthodes classiques de seuillage en trouve la méthode d’Otsu, qui consiste a

minimiser la variance intra-classe afin de déterminer le seuil optimal pour séparer I’image en

deux classes (par exemple, objet et fond) en fonction de I’intensité des pixels. Cette approche

est tres utilisée pour le traitement d’images en niveaux de gris, ou elle cherche a trouver le seuil

qui permet de maximiser la separation entre les classes. Une autre technique couramment

utilisée est celle des K-moyennes, qui permet de diviser une image en plusieurs classes

d’intensité. Cette méthode est particulierement flexible, car elle peut étre appliquée non

seulement aux images en niveaux de gris, mais aussi aux images en couleur, et méme a des

ensembles de données de plus grande dimension. L’idée est de regrouper les pixels similaires

en plusieurs groupes (ou "clusters™), en fonction de leurs caractéristiques, et ce, de maniere

itérative jusqu’a ce que les groupes soient homogenes [46].
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entation - seuiliage OTSU (4 : 0.200196) Segmentation - seulliage OTSU (4 : 0.305882)

(c) (d)
Figure 11.11 : seuillage par la méthode d’OTSU [33]
IV.4. Interprétation des résultats en analyse d’images médicale :

L’interpolation permet d’estimer la valeur d’un point a partir de ses voisins, ce qui est utile
lorsqu’une transformation d’image, crée des positions non entiéres et donc des "trous". Elle
corrige ce probléme en comblant ces zones. Par ailleurs, 1’interprétation des images médicales
consiste a analyser des images issues de techniques comme la radiographie, I’échographie ou
la tomographie pour identifier des signes de maladies. Cette étape est essentielle pour poser un

diagnostic précis et guider le traitement des patients [47].
IV.4.1. Les outils nécessaires pour ’interprétions :

Pour mieux analyser et interpréter efficacement les images, plusieurs outils sont utilisés afin de

faciliter I’interprétation et extraire des informations utiles :

e Les logiciels de visualisation : permettent de voir les images en 2D et 3D pour mieux
observer les structures internes.

e Les algorithmes de traitement d’image : améliorent la qualité visuelle en ajustant la
luminosité, le contraste et en réduisant le bruit.

e Les systemes PACS : servent a stocker, consulter et partager les images médicales de
fagon rapide et sécurisée.

e L’intelligence artificielle (IA) : aide a détecter automatiquement certaines anomalies

et rend I’analyse plus rapide et précise.
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VII. Les méthodes de traitement d’image :

Le traitement d’image est basé sur deux méthodes la méthode classique et la méthode

intelligente.

méthodes
. . - classiques
méthodes de traitement
d'image
g méthodes
intilligentes

Figure 11.12 : méthode de traitement d’image

VII. 1. Méthodes classiques :

Les méthodes classiques de traitement et d’analyse d’images médicales reposent
principalement sur des principes mathématiques, physiques et algorithmiques déterministes.
Elles utilisent des techniques comme la transformée de Fourier, la détection de contours, la
segmentation par seuillage, ou encore la filtration spatiale pour extraire des caractéristiques

visuelles pertinentes a partir des images.

Contrairement aux approches d’intelligence artificielle ou d’apprentissage profond, ces
méthodes sont entiérement explicables et controlables par I’utilisateur, ce qui garantit une
transparence totale dans le processus d’analyse. Leur fonctionnement repose sur des modeles
congus par des experts, plut6t que sur un apprentissage automatique a partir de grandes bases
de données. Bien que leurs performances puissent étre limitées face a la complexité et a la
variabilité des données médicales réelles, les méthodes classiques conservent plusieurs
avantages : elles sont robustes, rapides, peu colteuses en calcul, et ne nécessitent pas de grands

ensembles de données annotées.

Elles restent aujourd’hui une base méthodologique solide et servent souvent de référence de
comparaison pour évaluer les performances des approches modernes basées sur le deep learning
[48].
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VI11.2. Méthodes intelligentes :

Ces méthodes sont basées sur la vision par ordinateur et I’intelligence artificiel. Ce sont des
méthodes qui utilisent des exemples d’images pour apprendre a reconnaitre des formes, prévoir

des résultats ou aider a prendre des décisions.
VI11.2.1 Techniques récentes et leurs applications en imagerie médicale :

e Détection et segmentation des tumeurs cérébrales : Utilisation de réseaux de
neurones convolutifs 3D (3D CNN) pour la segmentation automatique des tumeurs
cérébrales sur des images IRM [49].

e Reconstruction 3D pour la radiothérapie du cancer du poumon : Reconstruction
volumétrique en temps réel et localisation 3D des tumeurs pulmonaires a partir d'une
seule image de projection radiographique, facilitant ainsi la planification de la
radiothérapie [50].

e Segmentation du cancer de la prostate avec 3D AlexNet : Segmentation structurée
des images IRM de la prostate pour le diagnostic du cancer, en utilisant une version
améliorée de I'architecture AlexNet adaptée aux données 3D [51].

e Reconstruction 3D des tumeurs pancréatiques a partir de CT : Reconstruction 3D
des tumeurs pancreatiques a partir d'images de tomodensitométrie (CT) pour une
meilleure planification chirurgicale et évaluation des marges tumorales [52].

e Classification et prédiction des pathologies : identifications de tumeurs dans des

mammographies, prédiction des maladies thoraciques (cardio-respiratoires).
VI11.2.2 Application aux images thoracique et détection de la pneumonie

VI11.2.2.1 La pneumonie

La pneumonie, c’est une infection des poumons qui cause une inflammation et remplit les
petites parties des poumons (les alvéoles) de liquide, ce qui rend la respiration plus difficile.
Elle se manifeste souvent par de la fievre, de la toux, des douleurs au thorax et un essoufflement,

et peut étre due a des bactéries, des virus ou d’autres microbes.
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Figure 11.13 : radiographie thoracique [53]

Pour savoir si quelqu’un a une pneumonie, on utilise surtout une radiographie des poumons,
qui montre des zones blanches la ou les alvéoles sont encombrées comme en voie dans la figure.
Parfois, un scanner est fait pour mieux voir les détails, vérifier I’étendue de I’infection, et
détecter d’éventuelles complications comme un épanchement ou un abces. L’imagerie est donc
tres utile pour confirmer le diagnostic et aider a décider du traitement comme elle nous montre
la figure 11.14 [53].

Figure 11.14: image radiographique thoracique qui montre une pneumonie [54]
Voici deux principaux exemples de pneumonie :
Exemple 1 : Pneumonie a Streptococcus pneumoniae

Un homme de 45 ans présente une forte fiévre, une toux accompagnée de crachats jaunatres et
des douleurs thoraciques, survenues aprés un rhume. Le médecin pose un diagnostic de
pneumonie a Streptococcus pneumoniae comme elle nous démontre la figure 11.15, la cause
bactérienne la plus courante de pneumonie. Il est traité par antibiotiques, notamment de
I’amoxicilline, et ses symptomes s’améliorent en quelques jours. Une vaccination préalable

aurait pu prévenir cette infection [55].
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Figure 11.15 : une radiographie thoracique qui montre Streptococcus pneumoniae [55]
Exemple 2 : Pneumonie a Legionella pneumophila (maladie du légionnaire)

Aprés avoir sejourné quelques jours dans un hotel ou la climatisation était mal entretenue, une
femme de 60 ans développe de la fievre, une toux seche, des douleurs musculaires et des
troubles de la conscience. Les examens médicaux confirment une pneumonie causée par
Legionella pneumophila, transmise par 1’inhalation de vapeur d’eau contaminée. Elle est

hospitalisée et recoit un traitement antibiotique adapté, notamment a la Iévofloxacine. [56]

Figure 11.16 : radiographie thoracique Pneumonie a Legionella pneumophila [56]
V11.2.2.2 Classification automatique des maladies pulmonaires

Le tableau ci-dessous résume les principales caractéristiques radiologiques utilisées par les
systemes d’intelligence artificielle pour classer automatiquement trois pathologies thoraciques
courantes : la pneumonie, la tuberculose et 1’épanchement pleural a partir d’images de

radiographie pulmonaire.
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Tableau I1.1 : classification automatique des pathologies pulmonaires [57].

- Localisées ou diffuses

Pathologie Caractéristiques Zone(s) Type de détection 1A
radiologiques clés affectée(s)
- Opacites alvéolaires Un ou plusieurs | Classification par
Pneumonie - Bronchogrammes aériens lobes pulmonaires | texture et densité

- Cavernes pulmonaires

Lobes supérieurs,

Détection de formes et

possible

Tuberculose - Infiltrats apicaux hiles de motifs complexes

- Adénopathies hilaires ou

médiastinales

- Opacité homogene a la base | Espace  pleural | Détection de niveau
Epanchement | - Effacement du diaphragme | (autour du | liquide / densité
pleural - Déplacement médiastinal | poumon)

VI1II. Conclusion :

Le traitement d’image est un élément fondamental pour améliorer la qualité des images

médicales et facilite la tiche d’interprétation. Grace a des étapes comme le prétraitement (qui

réduit le bruit et améliore le contraste), on obtient des images plus claires et plus faciles a

analyser. La segmentation permet de diviser ’'image en différentes zones, ce qui aide a repérer

plus facilement des anomalies. De plus, des outils comme les logiciels de visualisation, les

algorithmes de traitement et 1’intelligence artificielle rendent I’analyse plus rapide et plus

précise, ce qui contribue a un diagnostic plus fiable. En bref, ces technologies jouent un réle

crucial dans I’amélioration des soins de santé, en rendant le processus de diagnostic plus

efficace et plus précis. Nous allons voir dans les deux prochains chapitres comment réaliser un

systeme de classification et de prédiction des pathologies pulmonaires grace a I’intelligence

artificielle et le deep-learning.
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. Introduction :

L’intelligence artificielle, et en particulier les réseaux de neurones convolutifs (CNN),
révolutionne I’imagerie médicale en permettant une analyse rapide et souvent tres précise des
images, utile notamment pour détecter des cancers ou d'autres pathologies. Ce chapitre explore
comment I’TA est intégrée en clinique, tout en soulevant les défis liés a la fiabilité des résultats,
leur interprétation, et les questions éthiques autour des données de santé. Il s’articule autour de
trois grands axes : les bases de I'IA, ses applications concrétes en imagerie, et les enjeux

éthiques et futurs de son usage médical.

Il. Historique :

L’intelligence artificielle a commencé a prendre forme dans les années 1950 avec les premieres
idées d’Alan Turing, avant de devenir une discipline officielle en 1956. Apres des débuts
prometteurs, elle a connu des périodes difficiles ou les attentes n’étaient pas au rendez-vous.
Mais a partir des années 90, avec des moments forts comme la victoire de Deep Blue aux échecs,
puis grace au machine learning et surtout au deep learning dés 2012, I’IA a connu un véritable
boom. Aujourd’hui, elle est partout autour de nous, dans nos téléphones, nos voitures, et méme
dans les soins médicaux, grace a la puissance des ordinateurs et aux énormes quantités de

données disponibles [58].

[1l. Les principaux facteurs du développement rapide de I’Intelligence artificielle :

Le progres spectaculaire de 1’Intelligence artificielle au cours de la derniére décennie repose
sur plusieurs facteurs clés qui, combinés, ont créé un environnement propice a son déploiement
mondial telles que: L’amélioration des logiciels et des bibliothéques open-source, la

disponibilité des données massive, et la croissance en puissance des infrastructures matérielles.
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I.1.  L’amélioration des logiciels et des bibliotheques open-source (algorithme) :
L’évolution rapide des bibliothéques et outils open-source a grandement facilité 1’adoption de
I’intelligence artificielle. Des plateformes comme TensorFlow (Google), PyTorch (Meta),
Keras, ou Scikit-learn offrent aujourd’hui des environnements puissants, accessibles et bien
documentés pour concevoir, entrainer et déployer des modeles d’IA. Leur nature open-source
permet & un large public développeurs, chercheurs, ingénieurs et étudiants d’y accéder
librement et d’y contribuer. Cela crée un écosystéme collaboratif ou chacun peut participer a
I’amélioration des outils. Grace a leur flexibilité, a leurs communautés actives et a la richesse
des ressources disponibles, ces bibliothéques ont largement démocratisé 1’IA, accélérant la
recherche et son intégration dans des domaines variés comme la santé, la finance, 1’agriculture
ou encore les transports [59].

I1.2.  Ladisponibilité des données massive (big data) :

La disponibilité massive des données numériques, souvent appelée big data, joue un réle central
dans le développement de I’intelligence artificielle moderne. L’essor des sources de données
réseaux sociaux, objets connectés, caméras, images médicales, transactions en ligne, fournit a
I’IA une maticre premiére abondante, variée et en constante croissance. Ces données alimentent
les algorithmes d’apprentissage automatique et profond, améliorant leur capacité a généraliser

et a produire des prédictions fiables sur des situations nouvelles.

L’analyse de big data permet aussi d’identifier des schémas complexes, de prévoir des
comportements et de personnaliser des services a grande échelle. Combinée a des
infrastructures de calcul puissantes (GPU, TPU, cloud), cette abondance de données ouvre la
voie a des applications avancées dans des domaines comme la santé predictive, la cybersécurité,

le marketing, la gestion des risques, ou encore la maintenance industrielle [60].

111.3.  La puissance croissante des infrastructures matérielles :

Le développement rapide de I’intelligence artificielle ne serait pas possible sans 1’évolution des
infrastructures matérielles. Longtemps limitée par la puissance de calcul, I'IA bénéficie
aujourd’hui de technologies avancées qui accélérent considérablement I’entralnement des

modeles.

Les GPU, d’abord congus pour les jeux vidéo, sont devenus des outils incontournables pour le
deep learning grace a leur capacité a effectuer des calculs massivement paralléles. A cela
s’ajoutent les TPU, des processeurs spécialisé€s créés par Google, encore plus performants pour
les taches d’apprentissage profond. En paralléle, les plateformes de cloud computing comme
AWS, Azure ou Google Cloud permettent a tous des start-ups aux grandes entreprises d’accéder
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a ces ressources sans avoir a investir dans du matériel colteux. Elles offrent des services

puissants pour entrainer, tester et déployer des modeles a grande échelle.

Gréace a cette puissance de calcul, il est désormais possible de traiter d'énormes volumes de
données rapidement, d’améliorer la précision des modeles, et de développer des applications
autrefois impensables : traduction instantanée, robotique autonome, ou encore génération
automatique de texte [61], [62].

Core Elements of Artificial Intelligence

Algorithms + Data + Compute

e &

Brains of Al Fuel that Drives Al Machines Behind Al

)

Figure 111 .1 : Les piliers du développement de I’intelligence artificielle [63].

IVV. Les défis majeurs de I’Intelligence artificielle :
Bien que I’Intelligence artificielle offre des possibilités considérables, elle souléve
également des défis complexes. Ces enjeux, a la fois techniques, éthiques et sociaux, nécessitent

une attention particuliere afin d’assurer un développement responsable et équitable de I’'TA.

IV.1. 1. Le biais algorithmique et ’équité :

Le biais dans les algorithmes est un vrai probléme aujourd’hui. Comme les modeles apprennent
a partir de données du passé, ils peuvent parfois reproduire des injustices sociales, comme des
discriminations liées a la race, au genre ou a I’économie. Si on ne fait pas attention, ces erreurs

peuvent se renforcer et rendre les systemes moins justes et moins fiables [64].

En 2018, une étude du MIT a révélé que certains systemes de reconnaissance faciale
confondaient beaucoup plus souvent les femmes noires que les hommes blancs. Cela vient du
fait que les données utilisées pour entrainer ces systemes étaient principalement composées

d’images d’hommes blancs, ce qui a créé un vrai déséquilibre et des erreurs injustes [65].

IV.2.  Latransparence et I’explicabilité des décisions :
La transparence des décisions prises par I’intelligence artificielle est super importante, surtout
dans des domaines comme la santé ou la justice. Souvent, ces modéles fonctionnent un peu

comme des “boites noires” : on voit le résultat, mais on ne comprend pas toujours comment ils

44



CHAPITRE 3 Intelligence artificielle

sont arrives a cette conclusion. Par exemple, un systéme peut détecter un cancer sur une image
médicale, mais sans expliquer précisément ce qui 1’a poussé a ce diagnostic. Ce manque
d’explications peut rendre les médecins hésitants a utiliser ces outils, car ils ont besoin de

comprendre et de pouvoir expliquer leurs choix [66].

V. Intérét de I’Intelligence artificielle :

Avec I’explosion du volume de données disponibles et la complexité croissante des problémes
a résoudre, les approches traditionnelles atteignent aujourd’hui leurs limites. Dans ce contexte,
I’intelligence artificielle (IA) s’impose comme une solution incontournable, capable de traiter,
d’analyser et d’interpréter d’immenses ensembles d’informations.

Grace a ses capacités d’apprentissage automatique, I’IA permet aux systémes informatiques
d’évoluer, de s’adapter et d’améliorer leurs performances face a des situations nouvelles. Selon
Microsoft (2023), I’objectif de I’intelligence artificielle n’est pas de remplacer I’humain, mais
de I’assister en automatisant les taches répétitives, en accélérant ’analyse des données et en
soutenant la prise de décision dans des domaines clés tels que la santé, 1’agriculture, 1’éducation
ou I’environnement.

V.1.Programmation traditionnelle et Intelligence artificielle (différences fondamentales) :
Le tableau suivant explique la différence entre la programmation traditionnelle et
I’Intelligence artificielle :

Tableau I11.1 : Comparaison des approches classiques et intelligentes en programmation

[67].

Aspect Programmation traditionnelle Intelligence artificielle
Approche Basée sur des regles explicites Basée sur des modeles qui

codées par des humains apprennent a partir des données
Source de savoir | L’expertise du programmeur Les données (expériences passées)
Capacité Faible le programme suit un Forte le systeme ajuste son
d’adaptation chemin fixe comportement
Complexité Efficace pour des taches simples | Nécessaire pour des
gérable ou déterministes. environnements complexes,

ambigus ou incertains

Exemples Calculs, gestion de fichiers, Reconnaissance faciale,
typiques automatisation de processus identification d’objets, détection de

simples maladies, traduction automatique...
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Contrairement a la programmation classique (traditionnelle), un programme d’IA apprend par
expeériences et s’adapte au fil du temps en exposant le systeme a des nouvelles données et
expériences, lui permettant ainsi d'ajuster son comportement pour prendre des décisions plus
éclairées dans des situations variées. La figure 111.2 montre la différence de comportement et

d’adaptation entre les deux approches (Classique et 1A).

B D Output
Output Input
A
Input
Traditional Programming Artificial Intelligence (Al)
a. programmation traditionnelle b. programmation intelligente artificielle

Figure I11. 2 : Comparaison entre programmation classique et 1A [67].
Programmation classique (figure 111.2.a) :
Un chemin linéaire avec des étapes prédéfinies relativement simples (A — B — C — D).
Intelligence artificielle (figure 111.2.b) :

Un chemin dynamique, ou le systéme « apprend » a atteindre le résultat (D) en analysant des

données, sans étapes fixes.

Pour illustrer la différence entre la programmation traditionnelle et 1’intelligence artificielle,

prenons I’exemple de la détection d’anomalies sur une mammographie :
Exemple. a : Programmation classique de détection anomalie sur une mammographie

Dans une approche traditionnelle, le développeur doit définir manuellement 1’ensemble des
criteres visuels permettant d’identifier une anomalie, tels que les calcifications, les masses
suspectes, la forme irréguliére des tissus ou encore leur densité. Cette methode repose donc sur

des regles explicites et figées, rédigées par un humain.
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Cependant, elle se montre rapidement limitée et peu flexible, car toute variation dans la qualité
de I’image, I’angle de prise de vue ou la morphologie des patientes peut perturber 1’analyse. Le

systeme devient alors difficile & maintenir et a adapter a de nouveaux cas cliniques.

Exemple. b : Intelligence artificielle avec apprentissage profond pour la détection

anomalie sur une mammographie

L’approche fondée sur 1’apprentissage profond (deep learning) repose sur une logique
d’apprentissage automatique. Plutot que de programmer des régles, on fournit au systéme un
grand ensemble d’images annotées des mammographies indiquant la présence ou non de signes
de cancer. Le modele apprend par lui-méme a reconnaitre les motifs, textures et structures

caractéristiques d’une I€sion.

Une fois entrainé, il peut détecter de maniére autonome des anomalies sur de nouvelles images,
méme si elles présentent des variations de qualité, de contraste ou de morphologie. Cette
approche permet une meilleure robustesse et une capacité de généralisation bien supérieure a

celle des méthodes traditionnelles.

V.2.La nécessité de I’Intelligence artificielle :

L’Intelligence artificielle (IA) s’impose aujourd’hui comme un levier majeur pour transformer
le secteur médical en améliorant la qualité, la rapidité et la personnalisation des soins. Plusieurs
études et analyses soulignent ses bénéfices concrets et ses apports essentiels dans la pratique

clinique.

V.2.1 Amélioration de la précision diagnostique et réduction des erreurs

L’IA permet d’analyser rapidement de grandes quantités de données médicales, notamment des
images radiologiques, avec une précision souvent supérieure a celle des praticiens humains. Par
exemple, des algorithmes de deep learning surpassent plusieurs pathologistes dans le diagnostic
du cancer du sein, réduisant ainsi les erreurs humaines liées a la fatigue ou au manque
d’antécédents complets. Cette capacité a détecter précocement des maladies rares ou invisibles

a I’ceil nu améliore significativement les résultats pour les patients.

V.2.2 Accelération du diagnostic et optimisation des ressources
En automatisant ’analyse d’images et de données cliniques, I’'IA accélere le processus de
diagnostic, permettant un gain de temps précieux dans les établissements de santé. Cette rapidité

se traduit par une meilleure gestion des flux patients, une réduction des durées d’hospitalisation,
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et une optimisation des ressources matérielles et humaines, notamment en services d’urgence
[68].

V.2.3 Personnalisation des traitements

L’TA inteégre des données multiples (cliniques, génétiques, environnementales) pour proposer
des traitements adaptes au profil individuel du patient. Cette médecine personnalisée améliore
I’efficacité thérapeutique tout en minimisant les effets secondaires, comme illustré par des

systemes spécifiques tels que Watson for Oncology d’IBM [69].

V.2.4 Assistance de la telémédecine et acces élargi aux soins
Les outils d’IA permettent le suivi a distance des patients et la réalisation de diagnostics via des
dispositifs mobiles, ce qui est particulierement utile pour les populations isolées ou en zones

rurales, contribuant ainsi a réduire les inégalités d’accés aux soins [70], [71].

V.2.5 Soutien a la recherche médicale et innovation
L’TA accélére la découverte de nouvelles cibles thérapeutiques et le développement de
médicaments en analysant rapidement des bases de données biologiques et cliniques massives,

favorisant ainsi I’innovation médicale [69], [72].
Limites et défis :

Malgré ces avancées, I’IA ne remplace pas le médecin mais agit comme un assistant ou copilote,
renforgant la prise de décision clinique. Les défis incluent la qualité et la confidentialité des
données, I’interopérabilité des systémes, ainsi que la nécessité d’un cadre réglementaire strict

pour garantir la sécurité des patients [72].

Ainsi, I’Intelligence artificielle est devenue indispensable pour améliorer la qualité, I’efficacité
et I’équité des soins médicaux, tout en soutenant I’innovation et la recherche dans le domaine

de la santé.

VI. Machine Learning :

Le Machine Learning (ML) ou apprentissage automatique représente une révolution dans le
domaine d’Intelligence artificielle. Contrairement aux systemes traditionnels qui suivent des
regles programmees a avancées, le ML permet aux machines, a partir des données, d’ameéliorer
leurs performances avec expérience et de prendre des décisions sans intervention humaine.
Cette approche repose sur trois piliers fondamentaux : Les Données, les Algorithmes, et

I’infrastructure matérielle spécialisée.
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VI.1. Les données (big data) :

BIG DATA
11010 o) LL{,‘/
1%

Al

Figure 111 .3 : lllustration des flux Big Data dans les systemes IA [73].

Le Big Data joue un role central dans I’entrainement et la performance des modéles
d’Intelligence artificielle (1A) en fournissant de vastes volumes de données variées et en temps
réel, indispensables pour apprendre des modeles complexes et améliorer la précision des
algorithmes. Plus les données sont nombreuses et diversifiées (texte, images, vidéos,
transactions, capteurs ...), plus les systéemes d’IA peuvent développer des capacités d’analyse
robustes et polyvalentes, découvrir des tendances cachées et s’adapter continuellement via

I’apprentissage automatique [73].

Les technologies Big Data assurent également le stockage, le traitement et le prétraitement
efficaces de ces données massives, rendant possible un apprentissage rapide et évolutif des
modeles. Cette synergie permet d’automatiser des taches telles que la détection d’anomalies, la
prédiction comportementale ou la personnalisation des recommandations, avec des applications

concrétes dans la finance, la santé, la cybersécurité ou le marketing [73].

En résumé, le Big Data constitue la matiere premiere essentielle qui alimente 1’Intelligence
artificielle, tandis que I’TA transforme ces données en informations exploitables, générant ainsi

un cercle vertueux d’amélioration continue des systémes intelligents.

VI.2. Lesalgorithmes :
L’apprentissage automatique est une branche de I’Intelligence artificielle qui permet aux
machines d’apprendre a partir de données, sans étre explicitement programmeées. Contrairement

a I’IA, qui englobe I’ensemble des systemes capables de simuler I’intelligence humaine.
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Figure I11.4 : interaction entre humain et machine (Al) [74].

Le machine Learning repose sur des modeles statistiques qui extraient des régularités a partir
d’exemples. Grace a ’exploitation de grands volumes de données et a 1’augmentation des
capacités de calcul, le machine Learning est devenu un outil central dans de nombreux
domaines, notamment la santé, ou il permet 1’aide au diagnostic, la prédiction de maladies et
I’analyse automatisée d’images médicales. Il constitue aujourd’hui I’une des principales bases
du développement de systemes intelligents, notamment a travers ses prolongements comme le

deep learning [74].

V1.2.1 Les méthodes d’apprentissage automatique :
L’apprentissage automatique regroupe plusieurs methodes, classées selon la nature des données
disponibles et la maniére dont 1’algorithme apprend. On distingue principalement quatre types

d’apprentissage :

Méthodes d'apprentissage
automatique

Apprentissage

automatique

Apprentissage Apprentissage Apprentissage Apprentissage
supervisé non supervise semi-supervise par
renforcenment

Figure 111.5: Les méthodes d’apprentissage automatique
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» Apprentissage supervisé

Le modeéle est entrainé sur un ensemble de données étiquetées, c’est-a-dire ou chaque entrée est
associée a une sortie connue. L’objectif est d’apprendre une fonction qui prédit correctement la

sortie pour de nouvelles données.

Examples d’algorithmes:
o Reégression lineaire : modélise une relation linéaire entre variables explicatives et

variable cible, utile pour la prédiction continue [75].

o Arbres de décision : structure arborescente de regles pour classification ou régression,

facile a interpréter [75].

e Machines a vecteurs de support (SVM), réseaux de neurones, foréts aléatoires ...

» Apprentissage non supervisé

Le modéle apprend a détecter des structures ou regroupements dans des donnees non étiquetées.
11 est utilisé¢ pour la segmentation, la réduction de dimensionnalité ou la détection d’anomalies.

Exemples d’algorithmes :
o K-means : partitionne les données en groupes basés sur la distance euclidienne [75].

o Clustering hiérarchique : fusion itérative de clusters sans besoin de spécifier le nombre

de groupes a I’avance [75].

« Analyse en composantes principales (ACP) : réduction de dimensionnalité [75].

a. Apprentissage par renforcement

Le modele apprend a prendre des décisions séquentielles en recevant des récompenses ou
pénalités selon ses actions, optimisant une politique pour maximiser la récompense cumulée.

Exemple :

Q-Learning, souvent combiné avec le deep learning dans des applications complexes comme

les jeux ou la robotique [76].
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Applications :

Le fine-tuning et le transfert learning permettent d’adapter des modéles pré-entrainés a des

taches spécifiques, réduisant les besoins en données et en calcul.

Le réglage des hyperparametres (grid search, optimisation bayésienne) améliore la

performance des modeles en ajustant leurs parametres d’apprentissage.

Ces méthodes constituent la base des systémes intelligents capables d’analyser des données
complexes, comme en imagerie médicale, pour améliorer le diagnostic, la prédiction et la prise

de décision clinique.

VI.3. Le Matériel informatique (Hardware) :

Le développement de 1’Intelligence artificielle (IA) repose aussi sur une infrastructure
matérielle spécialisée, capable de traiter des volumes massifs de données et d’exécuter des
calculs complexes a grande vitesse. Aujourd’hui, les avancées en matiére de matériel
informatique jouent un réle crucial dans optimisation des performances des systemes IA. En
plus d’une CPU performante, ces systémes sont aujourd’hui dotés de processeurs spécialisés, a
savoir : les GPU, les TPU et les NPU.

En fait, la GPU, la TPU et la NPU sont chacune des unités destines a des taches differentes. En
tant que processeurs spécialisés, ils peuvent réduire la charge de travail du CPU dans une
certaine mesure, permettant ainsi aux ressources du CPU d’étre utilisées pour d’autres taches
informatiques. Par conséquent, celui dont un utilisateur a besoin est déterminé par I’application

et les taches de 1’utilisateur.

Differences Between GPU, TPU, and NPU

L1l 1Lilll
o |oooo| £ = @ =
= |Ooog| = = =
- |OD0O| = = =
BB RA! TN
GPU TPU NPU

Figure I111.6: Architecture des processeurs spécialisés : GPU, TPU et NPU
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V1.3.1 Processeurs graphiques (GPU) :

Figure I11.7 : image de carte graphique H100

Les processeurs graphiques (GPU) jouent un role fondamental dans le développement de
I’Intelligence artificielle moderne grace a leur architecture hautement paralléle, qui leur permet
d’exécuter simultanément des milliers de calculs nécessaires a I’apprentissage profond et a
I’analyse de grandes quantités de données. Contrairement aux processeurs centraux (CPU), les
GPU sont spécialement congus pour traiter efficacement les opérations matricielles et
vectorielles au ceeur des réseaux de neurones, ce qui accélére considérablement 1’entrainement
et I’influx des modeles d’IA. Cette puissance de calcul a permis des avancées majeures dans
des domaines tels que la reconnaissance d’images, la traduction automatique ou la recherche
médicale, faisant des GPU un pilier technologique incontournable pour I’innovation en

Intelligence artificielle aujourd’hui [77].

V1.3.2 Unités de traitement neuronal (NPU) :

Les NPU sont des processeurs spécialisés congcus pour accélérer les taches 1A, notamment
I’inférence de modeéles. lls offrent une efficacité énergétique supérieure, ce qui les rend idéaux
pour les appareils mobiles et embarques. Par exemple, les processeurs AMD Ryzen Al Seérie
300 intégrent des NPU capables atteindre jusqu’ a 50 TOPS (téra-opérations par seconde),

améliorant ainsi les performances des microordinateurs récents [78].

V1.3.3 Unités de traitement tensoriel (TPU) :
Développées par Google, les TPU sont optimisées pour les charges de travail de machine

learning, en particulier avec TensorFlow. Disponibles via Google Cloud, elles permettent
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d’accélérer I’entrainement et I’inférence des modeles IA, tout en offrant une scalabilité adaptee

aux besoins des entreprises [77].

V1.3.4 Le cloud :
Le cloud computing joue un réle fondamental dans le développement, le déploiement et

I’optimisation de I’Intelligence artificielle (IA) aujourd’hui, en offrant une infrastructure

flexible, scalable et puissante qui soutient les besoins croissants des applications IA. Voici

comment le cloud aide I’'IA :

Infrastructure intelligente et adaptable : Le cloud évolue vers des environnements
autonomes ou I’TA optimise en temps réel 1’allocation des ressources, prédit les goulets
d’étranglement et ajuste automatiquement la puissance de calcul, améliorant ainsi la
performance et réduisant les cofits jusqu’a 40 % [79].

Traitement décentralisé et Edge Al : L’IA intégrée a ’edge computing permet aux
appareils connectés de traiter localement des données complexes, réduisant la latence et
la dépendance au cloud centralisé, ce qui est crucial pour les applications temps réel et
I’Internet des objets (IoT) [79].

Sécurité renforcée par I’IA : Dans les environnements cloud, I’IA détecte en temps
réel les anomalies et menaces, anticipant les cyberattaques et déployant des défenses
proactives bien plus rapidement que les systemes traditionnels [79].

Automatisation et efficacité opérationnelle : L’IA automatise la gestion des
ressources cloud, équilibre les charges de travail, prédit les besoins futurs et optimise
les cofits, permettant aux entreprises de se concentrer sur I’innovation plutot que sur la
maintenance [79].

Analyse avancée des données : Le cloud permet d’exploiter des modeles d’IA
sophistiqués pour transformer de vastes volumes de données en insights exploitables,
ameéliorant la prise de décision dans divers secteurs comme la finance, la santé ou le
commerce [80].

Scalabilité et flexibilité : Le cloud offre une capacité d’adaptation instantanée aux
variations de charge, essentielle pour entrainer et déployer des modéles 1A complexes
sans investissement matériel lourd [81].

Soutien a I’innovation : L’intégration du cloud et de I'IA favorise I’émergence de
technologies avancées comme I’[A générative, le calcul quantique en cloud et les
architectures multi-cloud intelligentes, ouvrant la voie a de nouvelles applications et

modeles économiques [79].
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e Durabilité : L’IA optimise la consommation énergétique des centres de donneées cloud,

contribuant a réduire 1I’empreinte carbone et a rendre les infrastructures plus écologiques

[79].

En résume, le cloud computing est le socle technologique qui permet a I’TA de se développer
efficacement, en fournissant les ressources nécessaires pour I’entrainement, le déploiement,
la gestion et la sécurisation des modeles IA, tout en offrant agilité, performance et
innovation aux entreprises. Voici une version professionnelle et académique complete et
ajustée, intégrant les exigences matérielles, les besoins réels en données pour des taches
professionnelles complexes, ainsi que les références issues de la littérature scientifique

francophone récente :

VII. Apprentissage profond (Deep Learning) :

Input Hidden Hidden Output
Layer Layer 1 Layer 2 Layer

Figure 111.8 : Structure typique d’un réseau CNN [82]

L’apprentissage profond permet aux machines de comprendre automatiquement des
informations complexes a partir de grandes quantités de données. Dans le domaine médical, les
réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont particulierement utiles pour analyser les images
comme les radiographies ou les IRM. Ils apprennent a repérer les details importants, ce qui
facilite la détection d’anomalies, la classification des images ou encore la segmentation de
zones spécifiques. Grace a ces avancées, les outils d’IA apportent aujourd’hui une aide

précieuse aux professionnels de santé dans leurs diagnostics [82].

Les architectures CNN classiques, telles que LeNet, AlexNet, VGG ou ResNet, ont évolué vers
des modeles plus avancés comme DenseNet, U-Net et Vision Transformers (ViTs), qui offrent
des performances accrues pour des applications spécifiques en imagerie médicale, notamment

la segmentation fine des organes et des lésions [83]. Par ailleurs, des méthodes combinant CNN
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et réseaux récurrents (RNN) ou intégrant des mécanismes d’attention sont développées pour

exploiter a la fois les informations spatiales et temporelles dans les données médicales [].

Le fonctionnement des réseaux de neurones repose sur une architecture en couches : une couche
d’entrée recoit les données brutes, plusieurs couches cachées effectuent des transformations
successives via des opérations de convolution, de pooling, d’activation non linéaire et de
connexion complete, et enfin une couche de sortie produit la prédiction ou la classification
finale. L’apprentissage s’effectue par rétropropagation de I’erreur, ajustant les poids

synaptiques pour minimiser la différence entre la sortie prédite et la vérité terrain.

Les avancées en deep learning ont permis d’obtenir des résultats comparables, voire supérieurs,
a ceux d’experts humains dans plusieurs domaines médicaux, tels que la détection précoce du
cancer de la peau ou le dépistage de la rétinopathie diabétique [84]. Cependant, ces approches
nécessitent de grandes quantités de données annotées et une puissance de calcul importante, et

posent des défis en termes d’interprétabilité et de généralisation.
Apprentissage profond a conduit a des avancées majeures dans divers domaines médicaux :

Voici la présentation par points avec références intégrées pour chaque application :

« Radiologie
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) atteignent une précision comparable a celle
des radiologues expérimentés pour détecter lésions et tumeurs sur les images IRM et
TDM. Par exemple, certains algorithmes approuvés détectent les hémorragies
intracraniennes avec une sensibilité de 98,7 %, ce qui accélere le diagnostic en urgence
et aide a prioriser les cas critiques [85].

o Dermatologie
Le deep learning appliqué aux images dermoscopiques permet un diagnostic assisté
précis du mélanome. Des architectures telles que DenseNet et ResNet dépassent 95 %
de précision sur des bases de données reconnues, automatisant 1’identification des
Iésions suspectes [85].

« Anatomopathologie
Le deep learning révolutionne la détection de la rétinopathie diabétique et d’autres
affections oculaires a partir d’images rétiniennes. Des modeles CNN avancés atteignent
des précisions de 97,4 % a 98,1 % en classification binaire, renforcées par des
techniques d’amélioration d’image, offrant un outil fiable pour le dépistage précoce

[85].
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VIIL1.

Ophtalmologie
Les CNN sont utilisés pour la détection de la rétinopathie diabétique et d’autres
affections oculaires a partir d’images rétiniennes, contribuant a un diagnostic rapide et

précis [85].

Analyse Hiérarchique des Concepts Abordés :

L’Intelligence artificiellele (IA) : désigne I’ensemble des systémes capables de
simuler des fonctions cognitives humaines telles que le raisonnement, la perception, la
planification ou la prise de décision.

L’apprentissage automatique (Machine Learning — ML) : est un sous-domaine de
I’TA qui permet aux machines d’apprendre automatiquement a partir de données et
d’améliorer leurs performances sans étre explicitement programmeées.
L’apprentissage profond (Deep Learning — DL) : est une sous-catégorie du ML,
fondée sur I’utilisation de réseaux de neurones artificiels multicouches (DNN), capables
d’apprendre des représentations hiérarchiques a partir de volumes massifs de données,

notamment non structurées (images, sons, textes).

Ainsi, le deep learning représente aujourd’hui I’approche la plus avancée et la plus performante

dans de nombreux domaines, en particulier ceux liés a 1’analyse d’images médicales, a

lareconnaissance vocale et a la vision par ordinateur.

Artificial
Intelligence ARTIFICIAL INTELLIGENCE

A techaique which enabies machnes
2 M human tehaviow

Machine MACHINE LEARNING
Learnlng Subaet of Al techmique which use

tiatical methods 1O enable machines
25 IMErove with experence

DEEP LEARNING

Deep
Learning

Subset of ML which made the
computation of multi dayer courat
Patonk feas i

Figure 111.9 : relation entre Al, ML, DL [86]

57



CHAPITRE 3 Intelligence artificielle

VI1IIl. Apprentissage profond fonctionnement :

VIlI.1. Neurone artificiel et Neurone naturel :
VIIL1.1 Neurone naturel :
Le cerveau humain est composé¢ d’environ 10'? neurones interconnectés, chaque neurone

possédant entre 1000 et 10 000 synapses [87].

NEURONE (CELLULE NERVEUSE)
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Figure 111.10 : Neurone naturel d’une cellule nerveuse [87].

Les principales parties du neurone :

e Le corps cellulaire : il contient le noyau et assure les transformations biochimiques

vitales pour la cellule. Il intégre les signaux recus et émet une réponse unique via axone.
e Les dendrites : fines extensions ramifiées qui recoivent les signaux d’autres neurones.
e L’axone : une fibre nerveuse plus longue que les dendrites, transportant la réponse

nerveuse et établissant des connexions (synapses) avec d’autres neurones [88].

Chaque neurone agit de maniere autonome : il capte en permanence des signaux entrants via
ses dendrites, les traite dans son corps cellulaire, puis transmet une réponse au travers de son
axone. Ces échanges complexes informations entre neurones constituent la base du

fonctionnement du cerveau [89].

Vi11.2. Neurone Artificiel :

Un neurone artificiel est un modeéle mathématique simplifié inspiré du neurone
biologique. Il recoit un vecteur d’entrées, pondére chacune d’elles, calcule une somme
pondérée, puis applique une fonction d’activation pour produire une sortie. Cette sortie peut

étre transmise a d’autres neurones dans un réseau.
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X1 < W, Neurone j

Somme
pondérée

. /4
Entrées X, \6 Y
Fonction
d’activation

Xn bj (seuil)
Figure 111.11 : 1a structure d’un neurone artificiel [89].

Etapes de calcul :

Entrées
Le neurone regoit un vecteur d’entrée x= (x1, X2, ..., Xn), ou chaque Xi représente une

caractéristique extraite d’une image médicale, par exemple :

e Densité moyenne d’une région suspecte.
o Texture locale.

e Régularité des contours.

Pondération :

Chaque entrée est multipliée par un poids wi qui indique son importance relative :
ol, ®2, ..., on

Somme pondérée et biais:

Le neurone calcule la somme pondérée des entrées et ajoute un biais b :
. Entrées : x1=2, x2=3
. Poids : ®1=0.5, w2=—1
. Biais : b=0.1
Formulation I11.1 zZ=YowiXi+b

Fonction d’activation :
La somme z est transformée par une fonction d’activation f(z) pour produire la sortie y. Les
fonctions courantes sont :

1lifz=0

o Fonction seuil (step function) : y = {else 0

59



CHAPITRE 3 Intelligence artificielle

Formulation 111.2 Sigmoide : sortieentre O et 1,

1+e 2
Formulation 111.3 ReLU : f(z)=max(0,z)

Sortie :

La sortie y=f(z) est utilisée comme prédiction ou transmise aux neurones suivants.
Exemple numérique en imagerie medicale : détection de tumeur sur mammographie

Considérons un neurone artificiel utilisé pour classifier une image mammaire selon trois

caractéristiques extraites :
o x1=0.8: densité moyenne de la masse détectée (normalisée entre 0 et 1),
e Xx2=0.4 : symétrie par rapport au c6té oppose,
e x3=0.7 : régularité des bords (valeur proche de 1 indique contours irréguliers).
Supposons que les poids et biais initiaux soient :
®w1=0.6 ; ®2=-0.3 ;»3=0.8 ;b=-0.2
Calcul de la somme pondérée :
Formulation 111.4 :
z = (0.6 x0.8) + (0.3 X 0.4) + (0.8 x 0.7) — 0.2 = 0.48 — 0.12 + 0.56 — 0.2 = 0.72

Appliquons une fonction d’activation sigmoide :

y = - ~ 0.673

1+e ~©

Cette sortie y=0.673 peut étre interprétée comme une probabilité que 1’image contienne une
pathologie. En fixant un seuil a 0.5, le neurone classerait cette image comme pathologique

(sortie positive).
Application et apprentissage

Dans un cadre supervisé, le neurone ajuste ses poids ®i et biais b & partir d’un ensemble

d’images annotées (labels 0 ou 1) en minimisant 1’erreur entre la sortie prédite y et la vérité
terrain d. Cette mise a jour s’effectue via des algorithmes d’optimisation (ex. descente de

gradient).
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somme_ponderee =
i range(len{inputs)):

somme_ponderee += inputs[i] * weights[i]

somme_ponderee += bias

math

(x):
/ (1 + math.exp(-x))

output = sigmoid(somme_ ponderee)

print( » output)

Figure 111 .12 : Principales étapes de calcul du réseau de neurone

Voici un exemple numérique simple illustrant le fonctionnement d’un neurone artificiel avec la

fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit) :

Calcul de la somme pondérée

Formulation I11.5 :
z=(05x2)+(-1x3)+0.1=1-3+0.1=-1.9

Application de la fonction d’activation ReLU

Formulation 111.6 : y = max(0,z) = max(0,-1.9) =0

Interprétation

Le neurone produit une sortie nulle car la somme pondérée est négative, et ReLU annule toute

valeur négative. Cela signifie que, pour ces entrées et poids, le neurone ne s’active pas.
Contexte et utilité
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Cette opération simple est la base des réseaux de neurones profonds utilisés dans des taches
complexes comme la classification d’images médicales, ou chaque neurone traite des
caractéristiques spécifiques (ex. densité, texture) et transmet des signaux activés uniquement si

la combinaison pondérée dépasse un certain seuil.

IX. Le Perceptron

IX.1. Qu’est-ce qu’un perceptron ?

Le perceptron est le modele le plus simple d’un neurone artificiel. Il prend en entrée un vecteur
de caractéristiques (par exemple des mesures issues d’une image médicale), applique des poids
a chacune, ajoute un biais, et passe le tout dans une fonction d’activation (souvent un seuil)
pour produire une sortie binaire. En médecine, cette sortie peut étre interprétée comme une
prédiction : par exemple, classifier une image comme présentant une tumeur bénigne (0) ou
maligne (1). Ou encore : confirmer 1’existence (True ou 1) de la pathologie recherchée dans
I’image ou I’infirmer (False ou 0). Ce type de modele est historiquement utilisé comme base

des systemes de diagnostic automatisé simples.

IX.2. Comment fonctionne-t-il ?
Le perceptron apprend a partir d’exemples étiquetés (données médicales annotées par des
spécialistes). Il compare sa prédiction a la vérité attendue, puis ajuste ses poids pour améliorer

ses performances.

Formellement, a chaque erreur, il met a jour ses parameétres selon la formule :

wi —w;tn(d-y)x;

Ou:

w; : la valeur de la caractéristique i (ex : intensité moyenne dans une zone de 1’image)
x; : le poids associé a cette caractéristique

d : le diagnostic attendu (vérité terrain)

y : la sortie produite par le modéle

n : le taux d’apprentissage (petite constante)

Ce mécanisme permet au perceptron progressivement sur les décisions médicales correctes.
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IX.3. Limites et points forts des perceptrons
o Le perceptron simple ne peut résoudre que des problémes linéairement séparables.

o Les images médicales sont souvent complexes et bruitées, nécessitant des modeles plus
puissants comme les perceptrons multicouches (MLP) ou les réseaux de neurones
convolutifs (CNN).

« Neéanmoins, le perceptron reste un outil pédagogique fondamental et utile pour des
taches simples ou comme étape initiale dans des systémes plus complexes.

X. Discussion : Limites et perspectives de I’IA en imagerie médicale
Méme si des modeles comme les CNN sont tres efficaces pour analyser des images médicales,

ils ont encore quelgues limites. Leur performance dépend beaucoup de la qualité et de la
diversité des données utilisées, et parfois les résultats peuvent étre biaisés si les données ne sont
pas assez variées. De plus, ces modeles restent souvent difficiles a comprendre, ce qui peut
rendre les médecins méfiants face a leurs décisions. Enfin, il y a aussi des défis pratiques,
comme le fait que les résultats peuvent varier d’un hopital a I’autre, et que les équipements

nécessaires sont souvent colteux, ce qui complique leur utilisation généralisée.

XI. Conclusion :

L’intelligence artificielle change profondément la fagon dont on analyse les images médicales,
en rendant les systemes plus rapides, précis et intelligents. Ce chapitre a expliqué les bases
techniques comme le deep learning et les réseaux CNN, tout en soulignant les enjeux éthiques
et pratiques, comme la nécessité d’étre transparent et de respecter les données personnelles.
Méme si ces technologies sont prometteuses, elles restent parfois difficiles a comprendre et leur
succes dépend beaucoup de la qualité des données utilisées. Dans le chapitre suivant, nous
verrons concrétement comment construire un modéle deep learning basé sur des architectures
avancées pour la classification des images médicales. Nous nous intéresserons particulieérement

a la prédiction de la pneumonie dans les images thoraciques.
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Conclusion générale et perspectives

Ce travail de fin d’études s’inscrit dans le domaine en pleine évolution de I’imagerie médicale
assistée par intelligence artificielle. Tout au long de ce mémoire, nous avons exploré 1’apport
des techniques de traitement d’image et de 1’apprentissage automatique, en particulier les
approches semi-supervisées, pour faciliter et améliorer 1’analyse d’images médicales

thoraciques.

Tout au long de ce mémoire, nous avons parcouru les bases de I’imagerie médicale, les
techniques de traitement d’image, ainsi que les principes de I’intelligence artificielle, en nous
concentrant plus particuliérement sur les approches semi-supervisées. L’objectif était clair :
concevoir un systeme capable de détecter automatiqguement certaines pathologies visibles sur

les radiographies, avec un minimum d’intervention humaines.

Cependant, comme dans tout projet en intelligence artificielle appliquée a la santé, des limites
existent : la qualité des données, le manque d’uniformité dans les annotations ou encore la
difficulté a expliquer certaines décisions prises par les modeles. Cela montre qu’il reste encore

du chemin a parcourir, mais aussi de nombreuses opportunités a saisir.

Pratiquement, ce travail met en lumiére que 1’intelligence artificielle ne vise pas a remplacer le
médecin, mais bien a I’assister de maniére efficace, en particulier dans un contexte ou les
professionnels de santé font face a une charge de travail croissante. Les résultats obtenus
ouvrent de nombreuses perspectives d’évolution, que ce soit pour améliorer les performances
des modeles, renforcer leur transparence, ou les étendre a d'autres modalités d’imagerie
médicale. Ce projet s’inscrit ainsi dans un domaine technologique avec des avancées
prometteuses. L’objectif final vise a faciliter le diagnostic des images thoraciques, d’améliorer

la qualité des soins, du suivi, et une meilleure prise en charge des patients.

Le modele développé dans ce travail constitue un premier pas menant a une solution fiable dans
le cadre de la détection de la pneumonie. Les resultats obtenus confirment la pertinence de

I’approche et ouvrent la voie a des applications cliniques prometteuses.

Cependant, plusieurs axes d’amélioration restent envisageables. Par exemple, 1’enrichissement
du jeu de données par 1’ajout d’images plus variées et représentatives renforcerait encore la
robustesse du modele. L’intégration de techniques avancées d’augmentation et de

régularisation, telles que Mixup, CutMix ou le label smoothing, permettrait de limiter davantage
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le surapprentissage. De plus, I’extension vers une classification multi-classes offrirait la
possibilité d’identifier non seulement la pneumonie mais aussi d’autres pathologies thoraciques,
augmentant ainsi la valeur clinique du systéme. Enfin, I’intégration de méthodes d’explicabilité
comme Grad-CAM contribuerait a une meilleure interprétation des résultats et renforcerait la

confiance des praticiens dans I’utilisation du modéle.
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