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Résumé
La detection du cancer est devenue un vaste et important domaine d'étude en raison de
l'augmentation des facteurs qui contribuent a sa propagation. La classification des images est

un outil efficace pour aider a résoudre ce probleme et a détecter le cancer.

Le systéeme propose dans ce travail vise a détecter I'existence d'un cancer de la peau et
son type, gu'il soit bénigne ou maligne. Dans ce travail, des techniques de classification ont
été utilisées pour détecter le cancer de la peau et déterminer sa nature grace a l'utilisation de
différents modeles de classification, qui sont le transfert de l'apprentissage et un réseau de

neurones convolutifs .

Dans la partie expérimentale, nous avons évalué différentes structures telles que Cnn,
Resnet 50, Vgg16, Vggl9, InceptionV3, MobileNetV2 en termes de précision de détection, et
dans la derniére nous concluons que le résultat obtenu par Resnet 50 est le meilleur résultat
obtenu parmi tous les structures avec une précision de 81,2 %, ce qui indique l'importance de
I'apprentissage par transfert. L'importance de ce programme est d'aider les médecins et les

partients dans le diagnostic du cancer de la peau.
Les mots clés :

Cancer de la peau - Classification des images- Apprentissage profond - Apprentissage

par transfert - Python.



Abstract

Cancer detection has become a broad and important field of study to help doctors and
patients because of the increase in factors that help in its spread. Image classification is an
effective tool in helping to solve this problem and detect cancer.

The proposed system in this work aims to detect the existence of skin cancer and its
type, whether benign or malignant. In this work, classification techniques were used to detect
skin cancer and determine its nature through the use of different classification models, which

are transfer learning and a convolutional neural network.

In the experimental part, we evaluated different structures such as Cnn, Resnet_50,
Vggl16, Vggl9 InceptionVV3, MobileNetV2 in terms of detection accuracy and in the last we
conclude that the result obtained by Resnet_50 is the best result obtained compared to other

structures with an accuracy of 81.2% and this indicates the importance of transfer learning.
Keywords:

Skin Cancer - Image Classification -Deep Learning - Transfer Learning - Python.
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Introduction générale

Introduction générale :

Le cancer de la peau est le cancer humain le plus fréquent, son incidence est en
augmentation constante depuis plusieurs décennies. Ces dernieres années, le cancer de la peau
a connu une augmentation inquiétante en Algérie. Les données du registre des tumeurs du
Centre de cancérologie Pierre et Marie Curie (CPMC) révélent 1 005 cas de cancer de la peau
parmi le nombre total de cancers diagnostiqués, soit plus de 30 000 cas enregistrés chaque
année dans le monde. Selon les estimations de I'Organisation mondiale de la santé (OMS),
deux a trois millions de cas bénignes de cancer de la peau et environ 132 000 mélanomes
malins surviennent chaque année dans le monde. Des études épidémiologiques menées au
Maghreb ont révélé une prévalence de ce cancer de l'ordre de 10 a 15 % par rapport aux
années précédentes. Les techniques de diagnostic faciles a mettre en ceuvre et les plus fiables

possibles.

L’objectif principal visé a travers cette thése est ’utilisation des techniques de
classification d’images pour le diagnostic du cancer de la peau. En effet, ce type de cancer se
manifeste sous forme de Iésions, qui apparait sur la peau sous forme de taches de couleur de
forme et de texture complexes et variables. L aspect visuel de ces Iésions rend leur diagnostic
tres difficile pour le médecin spécialiste. C'est ainsi que des tumeurs malignes peuvent étre
confondues avec des tumeurs bénignes d'ou l'utilisation des techniques de classificateur

d'images de haut niveau pour analyser et classifier ce type de Iésions.

L'utilisation de réseaux de neurones artificiels connait un grand succés dans le domaine
de la classification d'images médicales, un réseau convolution est un algorithme qui utilise les
données pour construire un modele. Le transfert d'apprentissage est l'utilisation d'un modeéle
déja forme.

La classification des images utilise généralement un réseau de neurones convolutions ou

un apprentissage par transfert.

Ce travail est structuré autour de 04 chapitres dont nous présenterons les différents

aspects.

Le premier chapitre décrit le contexte médical de la peau, I'anatomie et les différentes
pathologies qui existent. Nous nous sommes également concentrés sur les types de cancer de
la peau et avons détaillé les signes et symptdmes possibles du cancer de la peau et un petit

rappel sur les techniques d'imagerie pour le cancer de la peau.
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Dans le chapitre deux, nous présenterons un résumé de l'apprentissage automatique et
de l'apprentissage en profondeur avec une explication de l'algorithme des réseaux de neurones
convolutions de CNN. Dans le troisieme chapitre : nous présenterons le concept
d'apprentissage par transfert, les données sur lesquelles nous avons travaillé, l'architecture

proposée pour la résolution du probléme et I'évaluation des algorithmes.

Dans le quatrieme chapitre, nous présenterons l'application de notre définition des
méthodes utilisées ; et nous avons programmé les différents modéles CNN, ResNet 50,
Vggl6, Vggl9, MobileNetV3, InceptionVV2, et nous donnerons les résultats finaux. Enfin,

nous présenterons une conclusion et quelques points de vue.
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Chapitre 01 : Cancer de la peau

1- Introduction

Le cancer est l'une des principales causes de décés des étres humains. Selon les
statistiques de I'Organisation de la santé, il est prédit que le cancer sera la principale cause de
déces (13,1 millions) d'ici 2030 [1, 2]. Parmi tous les types de cancer, le cancer de la peau est
le plus fréquent forme de cancer aux Etats-Unis. [3] Sur la base des prévisions, 20% des

Américains ont cancer de la peau au cours de leur vie. [4]

Le cancer de la peau n'est pas nécessairement mortel. Cependant, le diagnostic a un
stade précoce joue un role essentiel pour sauver des vies. Afin de comprendre la détection
précoce et le diagnostic du cancer de la peau, il est important d'examiner la peau humaine et

les différents types de cancers cutanés.

Ce chapitre est diviseé en trois parties ; la premiere partie decrit les couches de la peau
humaine, la deuxieme partie explique les différents types de cancers de la peau, et la troisieme

partie se sont les techniques d'imagerie du cancer de la peau.

2- Qu'est-ce la peau

La peau est le revétement qui recouvre le corps de l'extérieur et entoure complétement
tous les muscles et ce qui se trouve en dessous, c'est-a-dire qu'elle entoure toutes les parties
internes du corps. [5] Le revétement elle agit comme une barriere a protéger le corps des
blessures, controler la température corporelle et prévenir la perte des fluides corporels. Les
deux couches principales de la peau sont I'épiderme et le derme. En dessous se trouve une

couche de tissu adipeux. [6]
2-1 Epiderme

Il s'agit de la couche externe supérieure de la peau. Elle est composée de plusieurs types

de cellules :

e Cellules épidermoides : Ces cellules plates sont étroitement compactées pour
maquiller la couche supérieure de la peau. Elles forment la couche la plus épaisse de
I'épiderme.

e Cellules basales : Ces cellules en forme de bloc constituent la couche inférieure
de I'épiderme. Le corps fabrique constamment de nouvelles cellules basales.

En vieillissant, elles remontent dans I'épiderme et s'aplatissent pour former des

cellules squameuses.
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e Mélanocytes : Ces cellules se trouvent entre les cellules basales et produisent un
pigment sombre appelé mélanine, la substance qui donne a la peau sa couleur. Lorsque
la peau est endommagée par les rayons ultraviolets (UV), les mélanocytes produisent de
la mélanine supplémentaire. Les mélanocytes se trouvent egalement dans des taches non

cancéreuses sur la peau appelées grains de beauté ou naevi . [7]
2-2 Derme

Cette couche de la peau se trouve sous I'épiderme. Le derme contient les racines des
poils (follicules), des glandes sudoripares, des vaisseaux sanguins, des vaisseaux
lymphatiques et les nerfs. Tous ces éléments sont maintenus en place par le collagéne et

I'élastine, L'une des protéines qui donnent a la peau sa force et son élasticité. [8]
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Figure 1.1 : L'épiderme et les couches de derme dans la peau humaine avec des cellules
squameuses, des cellules basales et des mélanocytes.
3-Maladies cutanées non cancéreuses

3-1 Le psoriasis

Le psoriasis est une maladie cutanée courante qui affecte le cycle de vie des cellules de
la peau. Par conséquent, les cellules de psoriasis s'accumulent rapidement a la surface de la
peau pour former d'épaisses écailles argentées et des couches de démangeaisons, séches et

rouges, provoquant parfois des douleurs. [1]
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Figurel.2: Image de maladie le psoriasis.
3-2 L'eczéma

L'eczéma est une maladie cutanée causée par une dermatite atopique (dermatite
atopique), car la dermatite - c'est-a-dire la dermatite, et atopique - (atopique), est liée a une

hypersensibilité (allergie), qui est, le plus souvent, due a des causes héréditaires. [1]

Figure 1.3: I'image de maladie I'eczéma.

3-3 Le lupus érythémateux disséminé

Le lupus érythémateux disséminé est une maladie inflammatoire qui résulte d'une
maladie auto-immune dans différentes parties du corps (maladie auto-immune). Le nom de
cette maladie est dérivé d'une éruption de papillon qui apparait sur les joues et sur l'aréte du
nez (érytheme), ainsi que d'une inflammation de nombreux systemes et organes du corps
(systémique). [1]

Figurel.4: Image de maladie le lupus érythémateux disséminé.
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4- Cancer de la peau
Le corps humain est composé de cellules vivantes qui se développent, se divisent en

nouvelles cellules et qui meurent.

La division cellulaire est un processus continu dans le corps humain et remplace les
cellules mortes. Cependant, la croissance des cellules anormales et la division cellulaire

incontrdlable sont les causes du cancer.

Figurel.5: Image de cancer de la peau.

5- Type de cancer de la peau

Les trois principaux types de cancer de la peau sont le carcinome basocellulaire

Carcinome baso cellulaire(CBC), carcinome épidermoide CSC (CSC) et mélanome.

Le carcinome basocellulaire (basal cell cancer BCC) et le carcinome épidermoide CSC

(CSC) sont également appelés cancer de la peau non mélanique ou cancers des kératinocytes.

Les types rares de cancer de la peau autre que le mélanome comprennent la cellule de

Merkel carcinome et angiosarcome. lls sont traités differemment de BCC et CSC.
5-1 Carcinome baso cellulaire (Basal-CellCarcinoma CBC)

Cela commence dans les cellules basales de I'épiderme. Il représente environ 70% des

non-mélanomes cancers de la peau.

Le BCC se développe lentement au fil des mois ou des années et se propage rarement
dans d'autres parties du corps. Plus t6t un CBC est diagnostiqué, plus il est facile a traiter. S'il
n'est pas traité, il peut devenir plus profonde dans la peau et peut endommager les tissus

voisins, ce qui rend le traitement plus difficile.

Avoir un BCC augmente le risque d'en obtenir un autre. Il est possible d'avoir plus d'un

BCC en méme temps sur différentes parties du corps. [9]
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Figurel.6: Type de cancer Carcinome baso cellulaire CBC.

5-2 Mélanome

Cela commence dans les cellules mélanocytaires de la peau. Il représente 1 a 2% de tous

les cancers de la peau.

Bien que le mélanome soit un type de cancer de la peau moins courant, il est considéré
comme le plus grave car il pousse vite et est le plus susceptible de se propager dans d'autres
parties du corps, tels que les ganglions lymphatiques, les poumons, le foie, le cerveau et les
0s, surtout sinon trouvé tét. Plus le mélanome est détecté tot, plus il réussit le traitement est

susceptible de I'étre.

Le mélanome est I'un des types de cancer les plus meurtriers et a la croissance la plus
rapide au monde. Le cancer de la peau est rarement mortel sauf mélanome qui est le 6 type de
cancer courant aux Etats-Unis. Appareils de bronzage ultraviolet sont répertoriés comme
cancérogenes humains connus et probables avec le plutonium et les cigarettes par
I’Organisation mondiale de la santé. En 2017, environ 87110 adultes étaient diagnostiques
avec un mélanome aux Etats-Unis, et environ 9 730 ont été mortels. Le La cause principale du
mélanome est les dommages a I'ADN dus a l'exposition aux rayons UV (c.-a-d. et lits de
bronzage). Génétique avec des antécédents de mélanomes malins et ayant une peau type claire

sont les autres facteurs de risque.[10]

Figurel.7:Type de cancer Mélanome.
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5-3 Carcinome épidermoide (Squamous-Cell Carcinoma SCC)

Cela commence dans les cellules squameuses de I'épiderme. Cela fait environ 30% des

cancers cutanes non mélaniques.

Le SCC a tendance a croitre rapidement sur plusieurs semaines ou mois. S'il n'est pas
traité, le SCC peut se propager dans d'autres parties du corps. Ceci est connu sous le nom de

SCC invasif. Le CCS sur les lévres et les oreilles est plus susceptibles de se propager. [11]

i

6- Comment repérer un cancer de la peau?

Figurel.8: Type de cancer Carcinome épidermoide SCC.

Les cancers de la peau ne se ressemblent pas tous, mais il y a des signes a surveiller, y

compris:

» Un endroit qui ne ressemble pas et se sent différent des autres en droits sur la
peau.

* Un endroit qui a changé de taille, de forme, de couleur ou de texture.

* Une plaie qui ne guérit pas en quelques semaines.

* Une plaie qui démange ou qui saigne.

I n'y a pas de lignes directrices fixes sur la fréquence a laquelle rechercher un cancer de
la peau, mais Vérifier régulierement votre peau vous aidera a remarquer tout nouveau ou
changement de place. Si vous avez déja eu un cancer de la peau ou vous n'étes plus a risque
de développer un cancer de la peau, demandez a votre médecin a quelle fréquence vous

devriez vérifier votre peau. [12]

7- Signes et symptdmes possibles du mélanome
Le signe d'avertissement le plus important du mélanome est une nouvelle tache sur la

peau ou une tache qui change de taille, de forme ou de couleur.



Chapitre 01 : Cancer de la peau

Un autre signe important est un endroit qui a I'air différent de tous les autres endroits sur

votre peau (connu sous le nom de signe de vilain petit canard).

Si vous présentez l'un de ces signes avant-coureurs, faites examiner votre peau par un

médecin.

La régle ABCDE est un autre guide des signes habituels de mélanome. Etre a l'affut et

informez votre médecin des taches présentant I'une des caractéristiques suivantes:

e A signifié asymétrie : la moitié d'une taupe ou d'une tache de naissance ne

correspond pas a l'autre.
e B signifie Bordure: les bords sont irréguliers, irréguliers, entaillés ou flous.

e C est pour la couleur: la couleur n'est pas la méme partout et peut inclure
différentes nuances de brun ou de noir, ou parfois avec des taches rose, rouge, blanc ou

bleu.

oD est pour le diametre : le point est plus grand que 6 millimetres de diamétre
(environ ¥ de pouce — le taille d'une gomme a crayon), bien que les mélanomes puissent

parfois étre plus petits que cela.

e E signifie Evolving: la taupe change de taille, de forme ou de couleur. [13]

8- Techniques d'imagerie du cancer de la peau

S'il est diagnostiquée a un stade précoce, le cancer de la peau est traitable a 90% contre
50% aux stades avancés. [14] Avec le développement de techniques d'imagerie non invasives
et a haute résolution, la précision du diagnostic des cancers cutanés ou des lésions cutanées a

augmenté. [15]

En particulier, la moindre précision diagnostique du mélanome est la principale raison
d'un sur-traitement (causé par un faux diagnostic positif) ou d'un sous- traitement (causé par
un faux diagnostic négatif). Un faux diagnostic positif est le principal facteur du colt de
traitement qui augmente en raison de l'accise d'un nombre inutilement élevé de lésions pour
biopsie et examen pathologique. Cependant, l'imagerie haute résolution techniques ont un
grand potentiel pour améliorer la spécificité du diagnostic et, par conséquent, si les techniques
introduisent la possibilité d'induire une réduction des excisions inutiles et colts connexes. Les

techniques d'imagerie les plus couramment utilisées actuellement pour le diagnostic des

10
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cancers de la peau sont la microscopie confocale par réflectance, la tomographie par

cohérence optique, I'échographie, et la démoscopie.

e Microscopie confocale a réflectance (Reflectance confocal microscopy
RCM)

La microscopie confocale est une méthode d'imagerie non invasive qui utilise un laser
focalisé sur un point spécifique sur la peau et visualise les détails cellulaires de la peau. Parce
qu'elles structures cellulaires (cellules, mélanine, hémoglobine, etc.) ont des indices de
réfraction différents, RCM peut facilement différencier la lumiere réfléchie de la peau.

Cependant, RCM est le plus colteux entre autres techniques d'imagerie cutanée.

e Tomographie par cohérence optique (Optical Coherence Tomography
OCT)

L'OCT peut étre utilisé pour imager des structures microscopiques et peut distinguer les
tissus sains des tissus cancéreux. Cependant, I'OCT n'est pas en mesure de visualiser les
élements subcellulaires et la membrane: il ne peut pas détecter la tumeur a un stade precoce.
De plus, sans confirmation histologique, I'OCT ne peut pas déterminer complétement le
diagnostic de mélanome. Ainsi, 'OCT n'est pas un moyen avantageux de mélanome processus

de diagnostic.
e Echographie

L'échographie est I'une des procédures non invasives les plus courantes car elle est
polyvalente, sans du leur, et a un faible risque. Dans cette procédure, la morphologie de la
peau peut étre visualisée par I'on des ultrasonores qui reviennent du tissu. Méme si les ondes
ultrasonores peuvent atteindre les couches profondes de la peau et évaluer la tumeur, la faible
résolution ne permet pas de distinguer les lésions cutanées morphologiquement. De plus, il

n'attrape pas les tumeurs aux premiéres étapes.

e Dermoscopie

La dermoscopie, également connue sous le nom de microscopie a épilumence , est un
méthode trés pratique pour la détection précoce du mélanome malin et dautres Iésions
pigmentées. Il permet aux utilisateurs de capturer les couleurs et les structures profondes de la

peau pour détecter le mélanome a un stade précoce. Selon les statistiques de la littérature, en

11
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utilisant la dermoscopie elle peut augmenter la précision du diagnostic entre 5% et 30% selon

le type de lésions cutanées. [16, 17]

Conclusion
A la fin de ce chapitre, nous avons conclu que le diagnostic d'un cancer de la peau & un
stade précoce peut étre guéri a 90%. Une personne doit examiner sa peau fréeqguemment et

lorsque de nouveaux signes ou taches apparaissent, nous devons consulter un médecin.

Avec le développement des techniques d'imagerie a haute résolution, la précision du
diagnostic localisé du cancer de la peau a augmenté, ce qui nous permet de créer un

programme qui permet la détection rapide et précise des patients atteints de cancer de la peau.
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Chapitre 02:I'apprentissage automatique

1-Introduction

L'apprentissage artificiel est une discipline jeune, a l'instar de I'Informatique et de
I'Intelligence artificielle. Elle se situe au carrefour d'autres disciplines : philosophie,
psychologie, biologie, logique, mathématique. Les premieres études remontent a des travaux
de statistiques dans les années 1920. C'est apreés la seconde guerre mondiale que les premiéres
expériences deviennent possibles. Elles se développent ensuite dans les années 1960 les
approches connexionnistes avec des perceptions, et la reconnaissance des formes. La mise en
évidence des limites du percepta simple arréte toutes les recherches dans ce domaine jusqu'a
la renaissance dans les années 1980. Les années 1970 sont dominées par des systemes mettant
I'accent sur les connaissances, les systemes experts, Les limites de tels systémes se font sentir
dans les années 1980, pendant lesquelles a lieu le retour de connexion avec un nouvel

algorithme d'apprentissage.

L'apprentissage automatique (ou artificiel) (machine-learning en anglais) un champ
d'étude de l'intelligence artificielle. L'apprentissage artificiel fait référence a la capacité d'un
systéme a acquérir et intégrer de fagcon autonome des connaissances. Cette notion englobe
toute méthode permettant de construire un modele de la réalité a partir de données, soit en
améliorant un modele partiel ou moins général, soit en créant completement le modele [18].
L'apprentissage automatique fait référence au developpement, I'analyse et lI'implémentation de
méthodes qui permettent a une machine (au sens large) d'évoluer et de remplir des taches
associées a une intelligence artificielle grdce a un processus dapprentissage. Cet
apprentissage permet d'avoir un systéme qui s'optimise en fonction de I'environnement, les

expériences et les résultats observés.[19]
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2-Définition de I'apprentissage automatique
L'apprentissage automatique est défini comme un ensemble de méthodes pouvant
générer un modele intelligent pour decrire les modeles de données, puis utiliser ces modeles

pour prédire les futures déclarations ou la prise de décision.

Résultats
souhaités Systéme / Algorithme
DONNEES  mummpy- d’apprentissage
Modéle
Systeme / Algorithme |__y, Prédictions
Nouvelles données sy d’apprentissage

Figure 2.1: Architecture du lI'apprentissage automatique.

3-Type d'apprentissage automatique

Par exemple, l'apprentissage automatisé généralement divise en deux types principaux,
l'apprentissage supervisé et l'apprentissage non supervisé, il existe un troisieme type
d'apprentissage automatise appelé apprentissage par renforcement qui est moins courant que
les deux types précédents et il est utile pour apprendre a se comporter par exemple.

Considérant comment un enfant apprend a marcher. [20]
3-1-Apprentissage supervisé :

L'apprentissage supervisé, également appelé apprentissage automatique supervise, est
une sous-catégorie de l'apprentissage automatique et de Il'intelligence artificielle. Il est défini
par son utilisation d'ensembles de données étiquetés pour former des algorithmes permettant
de classer les données ou de prédire les résultats avec précision. Au fur et a mesure que les

données d'entrée sont introduites dans le modéle.[21]

[ Observations

fl,fz,.....f” ex Algorithme de
ML

[ Etiquettes f(ff) ~y
FL92, .. JUEY

Modéle prédictif

Figure 2.2:Apprentissage supervisé.
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3-2-Apprentissage non superviseé:

L'apprentissage non supervisé est la formation d'une machine a l'aide des informations
qui ne sont ni classées ni étiquetées et permettant a l'algorithme d'agir sur cette information
sans orientation. Ici, la tache de la machine est de regrouper les informations non triées selon
des similitudes, des modéles et des différences sans aucune formation préalable des
donnees.[22]

Observations Algorithme Observations
de ML amelioree

xtx?,....x"eX

Figure 2.3: Apprentissage non supervise.
4-Probleme d'apprentissage (Régression, Classification)
e Classification
Le probléeme de classification fait référence a une fonction qui renvoie une variable

discréte a partir de variable d'entrée. La sortie appelée étiquette ou catégorie .Par exemple, le

probleme du chien ou du chates un probleme de classification.

e Régression

Dans le probleme de régression, la fonction retourne une variable contenue a partir de la

variable d'entrée, par exemple, régression linéaire pour prédire le prix des produits.
La différence entre deux types est par exemple quelle sera la température demain?

La réponse sera prédiction pour la classification est: chaud ou froid et la prédiction de la

régression est la valeur de la température, par exemple 34 degrés. [23]

5-Les techniques (Modele ou Classificateurs)

o Forét aléatoire

La forét aléatoire est un autre algorithme d'apprentissage automatique supervisé flexible
utilisé a la fois a des fins de classification et de régression. La "forét" fait référence a un

ensemble d'arbres de décision non corrélés, qui sont ensuite fusionnés pour réduire la variance

et créer des prévisions de données plus précises.
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o K-plus proche voisin

K-plus proche voisin, également connu sous le nom d'algorithme KPPV, est un
algorithme non paramétrique qui classe les points de données en fonction de leur proximité et
de leur association avec d'autres données disponibles. Cet algorithme suppose que des points
de données similaires peuvent étre trouvés a proximité les uns des autres. En conséquence, il
cherche a calculer la distance entre les points de données, généralement via la distance
euclidienne, puis il attribue une catégorie en fonction de la catégorie ou de la moyenne la plus
fréquente.

Sa facilité d'utilisation et son temps de calcul réduit en font un algorithme préféré des
scientifiques des donnees, mais a mesure que I'ensemble de données de test augmente, le
temps de traitement s'allonge, ce qui le rend moins attrayant pour les taches de classification.
KPPV est genéralement utilisé pour les moteurs de recommandation et la reconnaissance

d'images.
o Machine a vecteurs de distance (SVM):

Une machine a vecteurs de support est un modele d'apprentissage supervisé populaire
développe par Viadimir Vapnik, utilisé a la fois pour la classification et la régression des
données. Cela dit, il est géneralement utilisé pour les probléemes de classification, en
construisant un hyperplan ou la distance entre deux classes de points de données est a son
maximum. Cet hyperplan est connu comme la frontiére de décision, séparant les classes de

points de données (par exemple, oranges vs pommes) de chaque coté du plan. [24]

o Régression logistique

La régression logistique se définit comme étant une technique permettant d’ajuster une
surface de régression a des données lorsque la variable dépendante est dichotomique.

Cette technique est utilisée pour des études ayant pour but de Vérifier si des variables
indépendantes peuvent prédire une variable dépendante dichotomique. Contrairement a la
régression multiple et ’analyse discriminante, cette technique n’exige pas une distribution
normale des prédicateurs ni I’homogénéité des variances.

Différents types de régression logistiques existent, possédant chacune leur procédé
statistique et conduisant a I’élaboration de différents modeles théoriques. Ainsi, seront

abordés les types directs, séquentiels et automatisés «stepwise».
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. Régression linéaire

La régression lineaire est utilisee pour identifier la relation entre une variable
dépendante et une ou plusieurs variables indépendantes et généralement utilisée pour faire des
prédictions sur les résultats futurs. Lorsqu'il n'y a qu'une seule variable indépendante et une
seule variable dépendante, on parle de régression linéaire simple. A mesure que le nombre de
variables indépendantes augmente, on parle de régression linéaire multiple. Pour chaque type
de régression linéaire, il cherche a tracer une ligne de meilleur ajustement, qui est calculée par
la méthode des moindres carrés. Cependant, contrairement aux autres modeles de régression,

cette ligne est droite lorsqu'elle est tracée sur un graphique. [24]

o Naive Bayes

Naive Bayes est une approche de classification qui adopte le principe de I'indépendance
conditionnelle de classe par rapport au théoreme de Bayes. Cela signifie que la présence d'une
caractéristiqgue n'a pas d'impact sur la présence d'une autre dans la probabilité d'un résultat
donné, et chaque prédicteur a un effet égal sur ce résultat. Il existe trois types de
classificateurs Naive Bayes: Multinomial Naive Bayes, Bernoulli Naive Bayes et Gaussian
Naive Bayes. Cette technique est principalement utilisée dans les systemes de classification de

texte, d'identification de spam et de recommandation.[21]

6-L'apprentissage approfondi
6-1-Définition

L’apprentissage profond est une évolution des réseaux neuronaux. L’intérét pour
I’apprentissage profond s’est développé graduellement dans plusieurs recherches dans le
domaine ont été diffusées et son application, dans le diagnostic du cancer et de I’autisme,

entre autres applications

Les premiers algorithmes d’apprentissage profond avec plusieurs couches d’affectations
non linéaires présentent leurs origines dans Alexey Grigoryevichl vakhnenko, qui a développé
la méthode de groupes de manipulation de données et Valentin Grigor’evich Lapa, auteur de

I’ceuvre Cybernétique et techniques de prévisions dans I’année 1965.
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Les deux ont utilisé des modéles profonds avec des fonctions d’activation polynomiale,
qui ont été étudiées a 'aide de méthodes statistiques. Grace a ces méthodes, ils ont
sélectionné dans chaque couche les meilleures ressources et transmis a la couche suivante,
sans utiliser Back propagation pour "former" le réseau complet, mais utiliser des carrés
minimaux sur chaque couche, ou les précédentes ont été installées a partir indépendamment

dans les couches ultérieures, manuellement.

Q—'/O'utput layer
(one unit)
Third hidden

layer

Second
hidden layer

Input layer

First hidden
layer

Figure 2.4:Structure du premier réseau profond.

6-2 Type du I'apprentissage approfondi

Il existe plusieurs types de réseaux d'apprentissage approfondi qui sont :
* Les réseaux de neurones convolutionnels

* Les autoencodeurs

* La machine de Botlzmann.[25]

6-3 Avantage d'apprentissage approfondi

Apprentissage approfondi est un nouveau domaine de recherche en Machine Learning.
Qui vise a rapprocher l'apprentissage automatique de l'un de ses objectifs initiaux «

I'intelligence artificielle ».

Les avantages de l'apprentissage profond sont:
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o Rendre les algorithmes d'apprentissage bien meilleurs et plus faciles a utiliser

o Faire des progrés révolutionnaires dans l'apprentissage automatique et

I'intelligence artificielle.[26]
6-4 Les réseaux de neurones convolutionnels CNN

CNN est une structure mathématique qui est généralement composée de trois types de
couches (ou blocs de construction) : la convolution, la mise en commun et les couches
entierement connectées. Les deux premieres, les couches de convolution et de mise en
commun, exécutent l'extraction des caractéristiques, tandis que la troisieme, une couche
entierement connectée, mappe les caractéristiques extraites en sortie finale, telle que la
classification. Une couche de convolution joue un role clé dans CNN, qui est composé d'une
pile d'opérations mathématiques, telles que la conversion, un type spécialisé d'opération
linéaire. Dans les images numériques, les valeurs de pixels sont stockées dans une grille
bidimensionnelle, c'est-a-dire un tableau de nombres, et une petite grille de paramétres
appelée noyau, une fonction d'approximation, est appliquée a chaque position d'image, ce qui
rend les CNN trés efficaces pour le traitement d'image, car une caractéristique peut se
produire n'importe ou dans I'image. Au fur et a mesure qu'une couche alimente sa sortie dans
la couche suivante, les entités extraites peuvent devenir hiérarchiqguement et progressivement
plus complexes. Le processus d'optimisation des parametres tels que les noyaux est appelé
entrainement, qui est effectué de maniere a minimiser la différence entre les sorties et les

étiquettes de Vérité grace a un algorithme d'optimisation appelé rétro propagation.[27]
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Figure 2.5:Architecture standard d’un réseau de neurone convolutionnel.

Une architecture CNN est formée par un empilement de couches de traitement

indépendantes :

e La couche de convolution (CONV) qui traite les données d'un champ récepteur.
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e Max pooling (POOL), qui permet de compresser l'information en réduisant la
taille de I'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage).

e La fonction d'activation (ReLU), souvent appelée par abus 'ReL U’ en référence a
la fonction d'activation (Unité de rectification linéaire).

e La couche "entierement connectée" (Fully Connected), qui est une couche de
type perceptron.

e La fonction perte (LOSS). [25]

e Entrées et sorties (Inputs and outputs)

Lorsqu'un ordinateur voit une image, il regarde un grand ensemble de pixels en fonction
de la taille de I'image, par exemple il lit 32 x 32 ensembles de nombres ou 3 fait référence aux
valeurs RGB, a titre d'illustration, nous avons une image de 480 x 480 au format JPG et
couleur. Ce sera une matrice de 480 x 480 x 3 et des valeurs de pixels de 0 a 255 sont
données, ces nombres n'ont aucun sens pour un é&tre humain mais c'est I'entrée de base de
l'ordinateur.

L'idée est que nous donnons aux ordinateurs tous ces nombres (pixels) et qu'ils nous
identifient ou nous catégorisent une image (par exemple une voiture ou un bus) [28]

o Les composons de réseau neurones a convolution

Le réseau de neurones a convolution se compose de plusieurs couches congues pour les
problemes de classification probablement les plus utilisés: les couches de convolution, les

couches de mise en commun, et les couches entiérement connectées.

. Couche de convolution

Une couche de convolution est un composant fondamental de CNN qui exécute
I'extraction d'entités, qui transmet généralement la propagation sur un ensemble de données
d'apprentissage, et les paramétres apprenables, c'est-a-dire les noyaux et les poids, sont mis a
jour en fonction de la valeur de perte par propagation en arriere avec l'algorithme
d'optimisation de la descente de gradient. ReLU, uni linéaire rectifié consiste en une
combinaison d'opérations linéaires et non linéaires, c'est-a-dire une opération de convolution

et une fonction d'activation.[29]
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Figure 2.6:L'architecteur de couche convolution.

° La fonction d'activation ReLU

La fonction d'activation ReLU ne modifie pas la taille de I'entrée. En fait, l'unité linéaire
rectifiéce (d'ou le nom ReLU) peut étre considéré comme une troncature effectuée

individuellement pour chaque élément de I'entréee:[30]
F(x)= max (0,x)

Cette fonction force les neurones a retourner des valeurs positives.

RelLU Function

a=max(0, 2)

8 6 a 2 0 2 4 6 8
Figure 2.7:La fonction d'activation ReLU.

o Max Pooling

Max pooling est un concept important de CNN. Il réduit la charge de calcul en réduisant
le nombre de connexions entre couches convolutives. Dans cette section, nous présentons

quelgues méthodes de regroupement récentes utilisées dans les CNN [31]
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Max Pool

Max-Pool with a
2 by 2 filter and
stride 2.

Figure 2.8: Max Pooling.

e Entierement Connecte (Fully connected)

Apres plusieurs couches de convolution et de max-pooling, le raisonnement de haut
niveau dans le réseau neuronal se fait via des couches entierement connectées. Les neurones
dans une couche entiérement connectée ont des connexions vers toutes les sorties de la couche
précédente. Leurs fonctions d'activations peuvent donc étre calculées avec une multiplication
matricielle suivie d'un décalage de polarisation.[25]

Entierement Connecte, une couche finale du réseau sera complétement connectée a sa
couche précédente comme dans les réseaux normaux.

e La fonction de perte (LOSS)

La fonction de perte spécifie comment I'entrainement du réseau pénalise I'écart entre le
signal prévu et réel. Diverses fonctions de perte adaptées a différentes taches peuvent y étre
utilisées. La fonction Softmax permet de calculer la distribution de probabilités sur les classes
de sortie. [25]

7- Les Travails Similaires

1. Skin cancer malignancy | Il ya deux études principales effectuées :
classification with Transfer | quantification de la brutalité des lésions cutanées,
learning [32] comme résultats de classification, ils ont obtenu un
score f1 de 87% et une spécificité de 78%.
classification de la malignité des lésions cutanées a
l'aide de l'apprentissage par transfert. apres avoir

alimenté l'algorithme avec les images redimensionnées
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et prétraitées, ils ont pu acquérir 95% du score f1 pour

les cas malins.

2. Traitement  d'images
comme outil de diagnostic du

cancer de la peau [33]

Ont ¢été développé une chaine de traitement d’images de
dermoscopie afin de classifier les mélanomes en tumeur
bénigne ou maligne. Pour ce faire, ont été utilisé une
méthode de détection de contours basée sur I’algorithme
d’optimisation des colonies de fourmis.

Ont été effectué les tests d’application et de validation
de cette méthode sur la base de données DermlS et
DermQuest, et cet technique a permis d’atteindre un
taux de classification de 93.60% en utilisant les réseaux
de neurones et un taux de 84.27 % en utilisant les K-

plus proches voisins.

3. Skin Cancer Classification

Using  Convolutional ~ Neural

Networks: Systematic Review[34]

dans ce travaill3 articles classant les Ilésions
cutanées a l'aide de CNN. Des quantités statistiques
pour évaluer différents classificateurs sont introduites.
Ensuite, les méthodes qui utilisent le CNN comme

extracteur de fonctionnalités sont présentées.

4. Développement dune
application sous Android Pour la
détection des tumeurs de la peau

[35]

Ce travail a été consacré sur le développement
d'une application mobile "DERM-APP" permet de
capturer des photos des tumeurs de la peau a l'aide d'une
caméra du Smartphone, en exploitant la bibliothéque
"OpenCV" et stocker ces images par la suite dans une

base de données locale.

5. Skin cancer detection:
Applying a deep learning based
model driven architecture in the
cloud for classifying dermal cell

images[36]

Ce travail présenté un outil dans lequel une

personne non-programmeur peut développer des

modeles complexes d'apprentissage en profondeur. Il a
ouvert les options de flexibilité dans la conception de
classificateurs d'apprentissage en profondeur en faisant
allusion aux procédures générales et aux modeles de
dans le modeles

boucle développement  de

d'apprentissage en profondeur.
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8-Conclusion

L'apprentissage automatique est un outil puissant pour prédire les analyses et décrire les
données, plusieurs algorithmes ont été proposés dans l'apprentissage automatique, par
exemple l'arbre de décision, KNN, Neural Réseau.

L'apprentissage en profondeur est I'algorithme le plus capable de créer le modéle précis,
CNN algorithmes ont du succes est un probléme de classification d'image.
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1-Introduction

Méme si la dermoscopie améliore la perception visuelle d'une Iésion cutanée, la
reconnaissance automatique du mélanome a partir d'images dermoscopiques reste une
tache difficile, car il a plusieurs défis. Premiérement, le faible contraste entre les
Iésions cutanées et la peau normale, il est difficile de segmenter avec précision les
zones de lésion. Deuxiémement, les lésions de mélanome et la peau normale peuvent
présenter un degré élevé de similitude visuelle, entrainant difficulté a distinguer les
lésions de mélanome la peau normale. Troisiemement, la variation des affections
cutanées, par exemple, la couleur de la peau, les poils naturels ou les veines, chez les
patients produis en apparence différente du mélanome, en termes de couleur et de

texture, etc.

La détection précoce est importante pour augmenter la durée de vie espérance
jusqu'a 98% contre 17% du diagnostic aux stades ultérieurs. [37] Ainsi, il y a un
nécessité d'un processus de traitement favorable permettant une détection précoce et

rapide du cancer de la peau c'est vital pour la vie du patient.

Avec ces informations de base a I'esprit, le but de notre étude dans ce chapitre

est classer et identifier le cancer de la peau a l'aide de transfert d'apprentissage.

2-L"approche proposée
Nous avons proposes un ensemble de modéle pour la classification de cancer de

la peau. Ces modeles reposent sur transfert d'apprentissage .

2-1-Transfert d'apprentissage
2-1-1 Définition

L'apprentissage par transfert (TL) est un probleme de recherche en
apprentissage automatique (ML) qui se concentre sur le stockage des connaissances
acquises tout en résolvant un probléme unique et en l'appliqguant a un probléme
différent mais lié. [38] L'apprentissage transitionnel est I'une des techniques les plus
courantes en vision par ordinateur et le champ profond de l'apprentissage pour
transférer des connaissances d'un domaine a un autre. Le transfert d'apprentissage
permet aux utilisateurs d'utiliser des poids prédéfinis d'un autre domaine en cas de

limitation de la puissance de calcul.
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La création d'algorithmes qui facilitent les processus d'apprentissage par
transfert est devenue un objectif pour les professionnels de [I'apprentissage
automatique, qui s'efforcent de rapprocher I'apprentissage automatique le plus

possible du comportement humain.

Les algorithmes d'apprentissage automatique sont généralement congus pour
gérer des taches ponctuelles. L'apprentissage transitionnel permet de développer des
méthodes de transfert de connaissances a partir d'une ou plusieurs de ces taches
sources pour améliorer l'apprentissage en exécutant une tache cible similaire.
L'objectif de ce transfert de stratégies d'apprentissage est de faire évoluer

I'apprentissage automatique aussi efficacement que I'apprentissage humain.[39]
2-2 Les données utilisées

Les données utilises sont les données de la cancer de la peau en deux classes

bénigne et maligne I'ensembles des images contient 2637 images de taille 164 MB.

Les données se composent de deux dossiers contient 2637 images (224x244)

des deux types de grains de cancer.[40]

Malignant 0 Malignant

Malignant

Figure 3.1 : Exemple d'images des cancers de la peau.
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Le tableau montre le contenu de base de données :

Tableau 3.1: Nombres des images dans la base de données.

Type de Maladie | Nombres des images en trainer | Nombres des images tester

MaligneS 1197 300

3-L'architecture
3-1 L'architecteur global

e -\.

Les données utilisées :

o
- GRE
,L ; i
s i (
CNN ‘ ‘ MobileNetv2 InceptionV3 Vgg19 Vgg18e ResNet_50
-
l ~N
Connaissance
h e
/ o \ /,.. = ~. ..‘\\\
( Maligne | ( Benigne |
\ ,-// \ /

Figure 3.2: L'architecture globale utilisée.

4-2 Les réseaux de neurones convolutionnels CNN

Le modele Cnn dont le taux d'apprentissage est 0.001 et le numéro d'époque 5,
la taille du lot (Batch_size) est 64. Le modele Cnn se compose de 2 étapes chacune
avec une couche de convolution et une couche pool et fonction dropout. Chaque
couche de convolution a 3 nombres de filtres et la taille de filtre est 3, et chaque

couche de pool a également taille de filtre est égalité 2, et fonction dropout (0.25).
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Ensuite, il se compose fonction Flatten (vecteur) et deux couche dense (entierement
connecté), puis il se compose fonction d'activation Softmax a nombre de classe est 2,

Enfin, il y a le sortie est Maligne ou Bénigne .

Couche de convelution
. Learning rate = avec Relu Couche de pooling
Entrée : Image 0.001 Nombre de filtre - 64 Taille de filtre - 2
Taille de filtre - 3

!

- —‘ Dropout ( 0.25
Couche de convelution

avec Relu
Nombre de filtre : 64
Taille de filtre - 3 ‘l‘
~ ™y

Fy

Couche de pooling
Taille de filtre - 2

h |

Flatten () 1—‘ Dropout ( 0.25)

S
¥
o

Dense (128)

T

Dense (128)

¥

Sortiée : Maligne / ( Nombre de classe : 2
Bénigne L Activation : Softmax

Figure 3.3: Le modéle CNN utilisée.

4-3 Avantage de I'apprentissage par transfert

L'entrainement d'un réseau de neurones convolution implique une puissance de
calcul souvent massive pour fonctionner. Plus il y a de couches, plus le nombre de
parametres a optimiser est élevé. Néanmoins, une solution existe pour améliorer cette
phase et ainsi réduire le temps d'apprentissage. C'est la qu'intervient l'apprentissage
par transfert ou Transfer Learning en anglais. Cette méthode permet de faire

d'apprentissage automatique sans avoir besoins d'y passer un mois de calcul. Le
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principe est de transférer les connaissances acquises par un réseau de neurones lors de

la résolution d'un probleme afin de traiter un probleme similaire.

L'apprentissage par transfert permet également d'éviter le sur apprentissage.
Lorsqu'on a peu de données, il est déconseillé d'entrainer le réseau de neurones en
partant de zéro. Il existe un grand nombre d'approches de Transfer Learning. Pour
cela, on peut généeralement exploiter un réseau de neurone pré-entrainé de différentes

manieres. [41]
e Base de données ImageNet

ImageNet est un ensemble de données de plus de 15 millions d'images haute
résolution étiquetées appartenant a environ 22 000 catégories. Les images ont été
collectées sur le Web et étiquetees par des étiqueteurs humains a l'aide de l'outil de
crowdsourcing Mechanical Turk d'’Amazon. Depuis 2010, dans le cadre du Pascal
Visual Object Challenge, un concours annuel appelé ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) a été organisé. ILSVRC utilise un sous-ensemble
d'ImageNet avec environ 1 000 images dans chacune des 1 000 catégories. Au total, il
existe environ 1,2 million d'images de formation, 50 000 images de validation et
150 000 images de test. ImageNet se compose d'images a résolution variable. Par
conséquent, les images ont été sous-échantillonnées a une résolution fixe de 256 x
256. Etant donné une image rectangulaire, I'image est redimensionnée et rognée le

patch central 256 x 256 de I'image résultante.[42]

e InceptionV3

Inception v3 est un modéle de reconnaissance d'image largement utilisé qui
atteint une précision supérieure a 78,1% sur I'ensemble de données ImageNet. Le
modeéle est l'aboutissement de nombreuses idées développées par plusieurs chercheurs
au fil des ans. Il est basé sur l'article original: "Repenser l'architecture de lancement

pour la vision par ordinateur" par Szegedy.

Le modéle lui-méme est composé de blocs de construction symétriques et
asymétriques, y compris les convolutions, la mise en commun moyenne, la mise en
commun maximale, les concats, les abandons et les couches entierement connectées.
Batchnorm est largement utilisé dans tout le modele et appliqué aux entrées

d'activation. La perte est calculée via Softmax.[43]
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Input: 299x299x3, Output:8x8x2048

------ BOBOHEDHON

Convolution Input Output:
AvgPool 299x299x3 BxB8x2048
MaxPool

Final part:8x8x2048 -> 1001
m= Concat
mm Dropout

Fully connected
mm  Softmax

Figure 3.4 : L'architecture de InceptionV3.
*VGG16

VGG16 est un modele de réseau de neurones convolutif proposé par K.
Simonyan et A. Zisserman de I'Universite d'Oxford dans le document «Very Deep
Convolutional Networks for Large-Scale Image Recognition». Le modele atteint une
précision de test de 92,7% dans le top 5 dans ImageNet. C'était I'un des modeles
célebres soumis a I'NLSVRC-2014. 1l apporte une amélioration par rapport a AlexNet
en remplacant les grands filtres de la taille d'un noyau (11 et 5 dans la premiére et la
deuxiéme couche convolutive, respectivement) par plusieurs filtres 3 x 3 de la taille

d'un noyau l'un apres l'autre. VGG16 a éte formé pendant des semaines et utilisait des
GPU NVIDIA Titan Black.[44]

VGG-16

Trn\lm Tru\lcn ler?lnl’)m 'T”T“?m Tt‘:lnpm =
= Him g NN E [moe g (<t nnwn e 88 8 2
Q > >0l |22 |22200 |2=220 |222>0 | &< e
£V |5|5 &8 1§ 5 |5 652 |55 5& |5 582 Aaa T

o0 oo O 00 000 000 o

Figure 3.5 : L'architecture de VGGL16.
e VGG19

VGG19 est une variante du modele VGG qui se compose en bref de 19 couches
(16 couches de convolution, 3 couches entierement connectées, 5 couches Max
Pooling et 1 couche SoftMax). Il existe d'autres variantes de VGG comme VGG11,
VGG16 et autres. VGG19 compte 19,6 milliards de FLOP.[45]
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B1x81=3 Bi=81=64

A0=40=128

T=1=1024

T=1=64
10=10=512 5x5x512

T xS 2u2n512
10=10=256 Sxonslz Ix1=258

20x20x2585

20=20=128 .
@ corvolutional layer (RelLU)

[ 2x2 max pooling

ﬂ fully-connected layer (RelLU) + dropout
[ fully-connected layer (ReLU)

i output layer (no activation)

Figure 3.6 : L'architecture deVGG19.

 40x40x64

e MobileNetV2

MobileNetV2 est une architecture de réseau neuronal convolutif qui cherche a
bien fonctionner sur les appareils mobiles. Il est basé sur une structure résiduelle
inversée ou les connexions résiduelles entre les couches de goulot d'étranglement (the
bottlenec klayers). La couche d'expansion intermédiaire utilise des convolutions
Iégeres dans le sens de la profondeur pour filtrer les entités en tant que source de non-
linearité. Dans son ensemble, l'architecture de MobileNetVV2 contient la couche
initiale entiérement a convolution avec 32 filtres, suivie de 19 couches de goulot

d'étranglement résiduelles.[46]

Add conv 1x1, Linear

i conv 1x1, Linear ‘ T

T Dwise 3x3,
stride=2, Relué

Dwise 3x3, Relub T

Conv 1x1, Relu6

Conv 1x1, Relué

b/ 1

( Vinput 3 C input )

Stride=1 block Stride=2 block

Figure 3.7 : L'architecture de MobileNetV2.
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e Base de donnée Microsoft Common Objects in Context( MS COCOQO)

L'ensemble de données MS COCO (Microsoft Common Objects in Context) est
un ensemble de données de détection d'objets a grande échelle, de segmentation, de
détection de points clés et de sous-titrage. L'ensemble de données se compose de

328K images.

La premiére version du jeu de données MS COCO a été publiée en 2014. Elle
contient 164K images réparties en ensembles d'entrainement (83K), de validation
(41K) et de test (41K). En 2015, un ensemble de tests supplémentaires de 81 000
images a été publié, comprenant toutes les images de test précédentes et 40 000

nouvelles images.

La nouvelle division utilise les mémes images et annotations. L'ensemble de test
2017 est un sous-ensemble de 41K images de I'ensemble de test 2015. De plus,version

2017 contient un nouvel ensemble de données non annotées d'images 123K.[47]
¢ ResNet

ResNet est I'un des réseaux de neurones profonds les plus puissants qui a obtenu
des résultats de performances fantastiques dans le défi de classification ILSVRC
2015.

ResNet a réalisé d'excellentes performances de généralisation sur d'autres taches
de reconnaissance et a remporté la premiere place sur la détection ImageNet, la
localisation ImageNet, la détection COCO et la segmentation COCO dans les
concours ILSVRC et COCO 2015. Il existe de nombreuses variantes de l'architecture
ResNet, c'est-a-dire le méme concept mais avec un nombre de couches différent.
Nous avons ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101, ResNet-110, ResNet-
152, ResNet-164, ResNet-1202 etc. Le nom ResNet suivi d'un nombre de deux
chiffres ou plus implique simplement le ResNet architecture avec un certain nombre

de couches de réseau neuronal.[48]

Le modele ResNet-50 se compose de 5 étapes chacune avec une convolution et
un bloc d'identité. Chaque bloc de convolution a 3 couches de convolution et chaque
bloc d'identité a également 3 couches de convolution. Le ResNet-50 a plus de 23
millions de parametres entrainables. Notre ResNet-50 atteint une précision de test de

86% en 25 époques de formation.
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Figure 3.8 : L'architecture de ResNet .

5- Les Résultats

e Le tableau présente les résultats extraits :

Tableau 3.2:Précision des Résultats.

Architecteur Précision
Model_Cnn 0.72
Resnet_50 0.8120
\Vggl6 0.51
Vggl19 0.57
InceptionV3 0.80
MobileNetV2 0.64
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e Le diagramme montre les résultats:

B Accuracy
0,72
0,57

MobileNetV2 InceptionV3 Vegls Vegi6 Resnet_50 Model_cnn

Figure 3.9: comparaison entre modeles.

Le diagramme de la figure 3.9 montre les résultats des modéles utilises |

La précision la plus élevé est Resnet 50 et InceptionV3. Ou la précision de
Resnet_50 est 0.812 et ConceptionV3 est 0.80, ensuite la précision est des cendu au
Model CNN, par 0.72 et MobilNetV2 par 0.64.

La plus faible précision est Vgg19 par 0.57 et Vgg13 par 0.51.

Nous conclusions que le résultat obtenu par Resnet_50 est le meilleur résultat

obtenu en comparaison avec d'autres architecteurs.

6- Comparaison

Grace a notre étude, nous avons constaté que les meilleurs résultats ont été
obtenus a partir de Resnet_50et ConceptionV3, ou le taux d'apprentissage est le plus
éleve.
7- Conclusion

Le mélanome malin est la véritable cause de décés par cancer de la peau.

Bien qu'il existe des techniques d'imagerie et de diagnostic couramment
utilisées pour le cancer de la peau comme la dermoscopie, la reconnaissance
automatique reste difficile en raison de sa difficulté Iésions et différentes maladies de

la peau segmentation des zones de micro-Iésions et similitudes entre le mélanome et
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le non-mélanome. Notre travaille fournira un apprentissage en profondeur et un
transfert d'apprentissage qui offrire un avantage inévitable aux cliniciens et aux

patients dans la  détection rapide et précoce de cette maladie.
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1- Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons la mise en ceuvre de notre application.
Premiérement, en définissant les méthodes utilisées ; Langage de programmation
(Python). Nous fournissons des implémentations pour deux méthodes suggérées :
Model CNN et Transfert Learning. Ensuite, nous présentons les résultats obtenus par
ces différentes methodes.

2- Les utiles utilisées :
2-1- Python

Python est un langage portable, dynamique, extensible, gratuit, et orientée objet.

Il est développé depuis 1989 par Guido van Rossum.
2-1-1 Caractéristiques du langage

Nous détaillons un peu les principales caractéristiques de Python, plus
précisement, les implantations actuelles :

e Python est un portable,

e Python est gratuit, mais on peut 'utiliser sans restriction dans des projets
commerciaux.

e La syntaxe de Python est trés simple et, combinée a des types de données
évolués (listes, dictionnaires...),

e Python est (optionnellement) multi-threade.[49]
2-2 Sklearn

Scikit-learn est une bibliotheque pour Python spécialisée dans la machine
Learning (apprentissage automatique). Il comporte divers algorithmes de
classification, de régression et de regroupement, y compris des machines a vecteurs de
support, des foréts aléatoires, des accélérateurs de gradient, des k-means, et est congu

pour interagir avec les bibliotheques numériques et scientifiques Python NumPy. [50]
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2-3 Keras
2-3-1 Définition

Keras est une bibliotheque Python qui encapsule I’accés aux fonctions
proposées par plusieurs bibliotheques de machine Learning, en particulier

Tensorflow.
2-3-2 Les avantages de Keras

« Utile pour le prototypage rapide, en ignorant les détails de la mise en ceuvre de

support arriere ou de I'écriture de la procédure d'optimisation.

* Prend en charge la convolution, la couche récurrente et la combinaison des

deux.
* Fonctionne de maniére transparente sur le CPU et le GPU.
* Presque toutes les architectures peuvent étre congues a 1’aide de ce cadre.
* Code Open Source - Prise en charge de la grande communauté.[51]

2-4 Tensorflow

Tensorflow, développé par Google-brain et publié en 2015, est une open source
apprentissage automatique pour le calcul numérique haute performance, de
nombreuses entreprises sont actuellement utilisent Tensorflow comme: Twitter, Intel,
Nvidia, IBM. [52]

2-5 Google colab:
2-5-1 Définition :

Google Colab est un Cloud pour la communauté de la science des données de
Google. Colab nous donne la possibilité de créer des modeles de machine learning et
de deep learning complexes et lourds sans avoir a utiliser les ressources limitées de

notre machine. [53]
2-5-2 Les avantages :

e Ecrire et exécuter du code en Python
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e Vous pouvez également documenter votre propre code et vos équations
mathématiques!

e Créer / télécharger / partager un notebook Jupyter

e Importer / enregistrer vers et depuis Google Drive

e Importer / publier des blocs-notes Jupyter a partir de GitHub

e Importation d'ensembles de données externes, par exemple depuis GitHub,
Kaggle

e Prend en charge de nombreuses bibliothéques, telles que: OpenCV, Keras,
TensorFlow, PyTorch. [54]

3- Etapes du code

3-1 Importation des données
Dans cette partie nous décrirons le code source utilisée dans ce travaille.

La figure 4.1 illustre les instructions de téléchargement des images de la peau a

partir deDrive a Google Colab.

[ ] from google.colab import drive

drive.mount('/content/drive")

Mounted at fcontent/drive

[ 1 import os
os.chdir("/content/drive/My Drive/skin_dataset")
os.listdir()

Figure 4.1 : Code Python pour télécharger les images a Google Colab.

La figure 4.2 montre la liste des bibliotheques utilisées.

41



Chapitre 04:Validation

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

import pandas as pd

import os

from glob import glob

import seaborn as sns

from PIL import Image

np.random.seed(11) # It's my lucky number

from sklearn.preprocessing import StandardScaler
from sklearn.medel_selection import train_test_split, KFold, cross_val_score, GridSearchCV
from sklearn.metrics import accuracy_score
import itertools

import keras

from keras.utils.np utils import to_categorical # used for converting labels to one-hot-encoding
from keras.models import Sequential, Model

from keras.layers impert Dense, Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPool2D

from keras import backend as K

from keras.layers.normalization import BatchNormalization

from keras.utils.np utils import to_categorical # convert to one-hot-encoding
from keras.optimizers import Adam, RMSprop

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from keras.callbacks import ReducelROnPlateau

from keras.wrappers.scikit learn import KerasClassifier

from keras.applications.resnet5@ import ResMetS@

from keras import backend as K

Figure 4.2 : La liste des bibliothéques.

3-2 Les modele
3-2-1 CNN
Nous avons utilisé les réseaux de neurones CNN pour la classification des
Iésions bénignes et malignes. Les parametres de CNN sont :
e 02 étiquettes (maladie).
e Taille du lot : 64.
e Taille de I'image : 224*224.
e Taux d'apprentissage : le-3.
e Nombre de couches : 9 couches.

def build(input_shape= (224,224,3), 1lr = 1e-3, éﬁﬂ_classes: 2,
init= ‘normal’, activ= ‘relu’, optim= ‘adam’):
model = Sequentizl()
model.add({Conv2D(64, kernel_size=(3, 3),padding = "Same’,input_shape=input_shape,
activation= activ, kernel_initializer="glorot_unifora'))
model.add(MaxPool2D(pool_size = (2, 2)))
model . add(Dropout(9.25))

model.add(Conv2D(64, kernel_size=(3, 3),padding = "Same’,

activation =activ, kernel_initializer = 'glorot_uniform'))
model.add{MaxPool2D(pocl _size = (2, 2)))
model.add(Dropout(9.25))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(128, activation='relu’, kernel_initializer=init))
model.add(Dense(num_classes, activation='softmax'))
model . sumsary()
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Figure 4.3 : Code Python pour Model Cnn.

e Les couches CNN utilisées :

Layer {type) Output Shape Param #
comad (Conva)  (None, 224, 224, 64) 1792
max_pooling2d (MaxPooling2D) (MNone, 112, 112, 64) 8

dropout (Dropout) {Mone, 112, 112, 64) 8

conv2d_1 (Conv2D) {Mone, 112, 112, 64) 36528
max_pooling2d_1 (MaxPooling2 (Mone, 56, 56, 64) 8
dropout_1 (Dropout) {Mone, 56, 56, B64) 8

flatten (Flatten) {None, 288784) 8

dense (Dense) {Mone, 128) 25698248
dense_1 (Dense) {Mone, 2) 258

Total params: 25,729,218
Trainable params: 25,729,218
Mon-trainable params: @

Figure 4.4 : Les couches CNN.

3-2-2 L'apprentissage par transfert

La figure 4.5 Présente le code pour les modifications utilisées pour les modeles
de l'apprentissage par transfert.
input_shape = (224,224,3)
Ir = 1e-5
epochs = 5
batch_size = &4
Figure 4.5 : parametres de I'image.

La figure 4.6 présente le code pour I'appelle de I'architecture ResNet 50.

model = ResNetS@(include_top=True,
weights= None,
input_tensor=None,
input_shape=input_shape,
pooling="avg’',
classes=2)

Figure 4.6 : Algorithme ResNet_50.
La figure 4.7 présente le code pour I'appelle de I'architecture Vgg19.
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model = UGGIQ{include_top=True,
weights= None,
input_tensor=None,
input_shape=input_shape,
poolings='avg',
classes=2)

Figure 4.7 : L'appelle de I'architecture Vgg19.
La figure 4.8 présente le code pour I'appelle de l'architecture VVgg16.

model = VGG16(include_top=True,
weights= None,
input_tensor=None,
input_shape=input_shape,
pooling="avg’,
classes=2)

Figure 4.8 : L'appelle de l'architecture Vgg16.
La figure 4.9 présente le code pour I'appelle de I'architecture MobileNetV2.

model = MobileNetV2(include_top=True,
weights= None,
input_tensor=None,
input_shape=input_shape,
pooling="avg"’,
classes=2)

Figure 4.9 : L'appelle de l'architecture MobileNetV2.

La figure 4.10 présente le code pour l'appelle de l'architecture InceptionV3.

model = InceptionV3(include_top=True,
weights= None,
input_tensor=None,
input_shape=input_shape,
pooling="avg’,
classes=2)

Figure 4.10 : L'appelle de l'architecture InceptionV3.

La figure 4.11 montre compilation des algorithmes des architectures utilisées.

model.compile(optimizer = Adam(lr) ,
loss = "binary_crossentropy”,
metrics=["accuracy”])

Figure 4.11 : Compilation des algorithmes des architectures.
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4-Conclusion

Les outils de programmation en python sont simples et faciles pour la création
des modéles.

Nous avons programmé les différentes modeles CNN, ResNet 50, Vggl6,
Vgg19, MobileNetV3, InceptionV2, ou ResNet 50 a donné des résultats plus précis

de 81,2% par rapport aux autres.
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Conclusion générale

Ce modeste travail propose le transfert d'apprentissage comme un model

efficace pour la détection de cancer de la peau.

Le cancer de la peau est un type de cancer plus fréquent. Les images de tumeur

sont utilisées pour diagnostiquer leur type maligne ou bénigne.

Afin de construire une robuste modéle nous avons proposés les modeéles de
I'apprentissage profond ResNet 50, Vggl6, Vggl9, MobileNetV3, InceptionV2, et
ResNet_50. Pour prendre une idée claire sur la comparaison entre le CNN et le
transfert Learning nous avons aussi proposé le CNN de base.

Daprés le résultat on peut conclue que le Transfet Learning est simple et

efficace pour les problémes de classification des images de cancer.

L'apprentissage par transfert resterons un domaine tres important pour la
reconnaissance d'image. Nous souhaitons de proposer notre propre modeéle dans les

futures travaux.
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