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Résumé

Le diagnostic des 1ésions hépatique est une tache complexe surtout lorsque les nodules détectés
sont de petites tailles. Dans ce cas, il devient tres difficile de connaitre leurs natures (tumeur bé-
nigne ou maligne, type de lésion, etc). Dans des cas similaires, il faut répéter des examens cliniques
pendant plusieurs mois pour voir I’évolution des masses hépatiques. Afin de mieux répondre a ces
problémes, il faut trouver des solutions informatiques qui servent a 1’optimisation du diagnostic
des tumeurs du foie.

Dans le contexte de la classification des 1ésions hépatiques, nous avons développé une pre-
miere approche ontologique (OntHCC) pour I’aide au diagnostic, a la stadification et au choix de
traitement des tumeurs CHC (Carcinome Hépatocellulaire). Cette approche est fondée sur 1I’ana-
lyse d’images IRM de foies infectés et sur des rapports radiologiques. Par la suite, nous avons
proposé une deuxieme approche ontologique (MROnt) pour la modélisation de I’information mé-
dicale contenue dans les rapports radiologiques, dans le cadre du diagnostic et de suivi de tumeurs
du foie. La détection automatique des tumeurs du foie nécessite un processus de diagnostic pri-
maire en utilisant obligatoirement les images médicales (par exemple IRM ou scanner). Pour ce
faire, nous avons intégré I’apprentissage profond dans la classification d’images IRM avec prise
de contraste.

Dans la suite de la these et afin d’accroitre la performance du processus de classification des
images, nous avons intégré les connaissances sémantiques. L’ objectif est de profiter de la base de
connaissances offerte par les ontologies pour décrire les images médicales et fournir des informa-
tions sur les tumeurs détectées (par exemple, le type, la taille et le stade). En outre, notre approche
consiste a développer un CNN multi-label afin de supporter les ontologies développées (OntHCC
et MROnt). Nous montrons I’efficacité des approches et prototypes proposés dans ces travaux de
these a travers des évaluations numériques comparatives et des études de cas.

Mots clés : Carcinome HépatoCellulaire (CHC), Ontologies, Deep Learning, Classification de
données médicales, Traitement d’images médicales.
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Abstract

Diagnosis of liver cancer is a complex task, especially when the nodules to be detected are
small. Moreover, it becomes very difficult to extract the nature of the detected nodules (benign
or malignant, type of lesion, etc.). A possible long period of several months may be necessary to
study the evolution of the hepatic nodules. To solve these problems, IT (Information Technology)
solutions must be found in order to ensure optimization of the diagnosis process of liver tumors.

In the context of hepatic lesions classification, we develop in this PhD a first ontological ap-
proach (OntHCC) that aids in the diagnosis, staging and treatment of HCC (Hepatocellular Car-
cinoma) lesions. This approach is based on information extracted from liver MRI images and the
related radiological reports. Then, we propose a second ontological approach (MROnt) that aims
to model and analyze clinical data from these reports. Automatic detection of liver tumors requires
a primary diagnosis process using medical images (e.g. MRI or CT). To do so, we propose a deep
learning based approach that offers a parallel preprocessing algorithm. It allows HCC detection and
localization in MRI images with contrast enhancement via a CNN (Convolutional Neural Network)
algorithm.

In the next part of this thesis and in order to improve the performance of the classification pro-
cess, we integrate the developed ontologies into the CNN approach. The aim is to provide more
information about the detected tumors (e.g. type, size and stage). In addition, our approach consists
in developing a multi-label CNN that supports the developed ontologies (OntHCC and MROnt).
We show that we improve the accuracy of the proposed methods through a set of comparative nu-
merical evaluations and case studies.

Keywords : Hepatocellular Carcinoma(HCC), Ontologies, Deep Learning, Medical Data Clas-
sification, Medical Image Processing.
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I.1 Cadre de travail

Cette these de doctorat intitulée « Intégration d’ontologies dans la classification parallele de
données médicales pour le diagnostic de 1ésions du foie » est menée dans le cadre des travaux de
recherche du projet franco-tunisien « Classification d’Images Répartie pour la Reconnaissance
de lésions Hépatiques, avec des OntologieS, et a grande Echelle » (CIRRHOSE), au sein des
laboratoires MIRACL (Sfax, Tunisie) et I’ Institut Pascal (Clermont-Ferrand, France). Ce projet est
financé par la bourse du programme franco-tunisien PHC (Partenariat Hubert Curien) UTIQUE.
Des praticiens hospitaliers du CHU Hedi Chaker (Sfax - Tunisie) et du CHU de Clermont-Ferrand
participent a ce projet. Le mésocentre de Clermont-Ferrand est également membre partenaire du
projet CIRRHOSE. Les travaux de cette these visent a proposer une plateforme de classification de
grandes masses de données image, basée sur des connaissances médicales par le biais d’ontologies,
dans le cadre de I’identification et du traitement des tumeurs CHC (Carcinome Hépatocellulaire) du
foie. Cette plateforme englobera de nouvelles approches informatiques qui utilisent les ontologies
avec leur grande adaptabilité et robustesse et leurs capacités de raisonnement. L utilisation d’une
base de connaissances élaborées a partir des ontologies peut également aider le médecin dans son
diagnostic et ses pratiques cliniques et le guider dans sa prise de décision.

I.2 Partenaires du projet

Cette theése s’est déroulée au sein du laboratoire MIRACL a 1’ Université de Sfax, Tunisie et le
laboratoire Institut Pascal a I’Université Clermont Auvergne, France.

I.2.1 France :Institut Pascal

L’ Institut Pascal !, UMR 6602, est une unité mixte de recherche et de formation interdiscipli-
naire composée de 370 personnes placées sous la triple tutelle de I’Université Clermont Auvergne
(UCA) 2, du Centre national de la recherche scientifique (CNRS) 3 et de SIGMA * Clermont.
Le CHU de Clermont-Ferrand est également partenaire du laboratoire. L’Institut développe des
connaissances et des technologies contribuant a trois domaines d’application : 1’usine et les éco-
systemes, les transports et 1’hopital du futur. L’équipe CaVITI (« Cardio-Vascular Interventional
Therapy and Imaging ») > s’appuie sur une forte expérience clinique en radiologie, cardiologie
interventionnelle et chirurgie cardiaque pour mener des projets en liaison avec 1’'imagerie de haute
résolution, méthodes non invasives, fusion multimodale et algorithmes de traitement d’images.
Son effectif est constitué de plusieurs enseignants chercheurs et de praticiens hospitaliers. Ils s’in-
téressent aux thématiques (1) des endoprotheses, (2) de I’embolisation et (3) de la fonction et
ischémie myocardique. Le theme des endoprotheéses vise a proposer un framework de prise en

http ://www.institutpascal.uca.fr/
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http ://www.institutpascal.uca.fr/index.php/fr/tgi-caviti
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charge des planifications, de suivi des endoprotheses, piloté par I’imagerie avec application aux
arteres coronaires, a 1’aorte et aux vaisseaux digestifs. Le theme de I’embolisation, qui participe
a notre projet, porte sur la réalisation d’outils logiciels assistant les médecins pour le traitement
des tumeurs hépatiques par la chimio-embolisation transartérielle (ou TACE pour « transarterial
chemo-embolization ») ainsi que dans d’autres activités telles que la chirurgie et la biopsie. Il est
animé par des membres de 1’équipe installés a I'IUT du Puy-en-Velay. Ces outils s’appuient sur
des environnements techniques et informatiques, des mathématiques et des sciences de I’'ingénieur.
Le troisieme theme est congu pour deux volets principaux : (a) la détection et le suivi de I’ischémie
myocardique et sur (b) le bilan et le suivi des asynchronismes cardiaques.

1.2.2 Tunisie : Laboratoire MIRACL

Le laboratoire MIRACL © « Multimedia, InfoRmation systems and Advanced Computing La-
boratory » a été crée en 2005. Il est réparti sur les sites de I’Université de Sfax en Tunisie. Les
principales activités de MIRACL s’articulent autour des missions suivantes : I’encadrement des
doctorants et des étudiants en Master, 1’ouverture sur des institutions et les unités de recherche
nationales et internationales (par exemple I’encadrement de theses en cotutelles, les conventions
de recherche), I’ouverture sur I’environnement industriel et la réalisation de projets de coopération
internationale (CMCU, efc). Les recherches au sein de MIRACL se focalisent essentiellement sur
les themes des systemes d’information, du langage naturel, du Web sémantique et des systemes
multimédias. Il est organisé en trois poles de compétences complémentaires : 1) « Ingénierie des
systeémes d’information et de décision », 2) « TALN (Traitement Automatique du Langage Natu-
rel) et Web sémantique » et 3) « Ingénierie des systemes Multimédia ». En particulier, le pole «
Ingénierie des systemes d’information et de décision », qui participe a CIRRHOSE s’intéresse aux
thématiques de systemes décisionnels, d’ingénierie ontologique, de gestion des connaissances, et
des systemes d’informations complexes, efc.

I.3 Contexte du projet

I.3.1 Contexte médical

Le cancer du foie survient apres le développement d’une ou plusieurs masses cancéreuses dans
le foie. Il est considéré comme 1’un des cancers les plus agressifs dans le monde. C’est le sixieme
cancer le plus fréquent au monde et le troisieme le plus meurtrier. Dans environ 75 a 80 % des
cas ’, ces lésions apparaissent dans un foie infecté par une maladie chronique qui a engendré une
cirrhose, notamment 1’hépatite B ou C. Ce cancer touche environ 8 000 Francais chaque année, le
plus souvent des hommes plus de 40 ans [Simonetti 91]. Selon 'InVS 3 et I'INCa’, le nombre de
nouveaux cas de cancer primitif du foie en France était passé de 1 800 en 1980 a 7 100 en 2008

http ://www.miracl.rnu.tn/

https ://www.snfge.org/content/7-carcinome-hepatocellulaire-cancer-primitif-du-foie
www.invs.sante.fr

www.e-cancer.fr
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et 8 723 en 2012. Il peut rester longtemps sans provoquer de symptomes ; son diagnostic précoce
est un réel enjeu. Le CHC (Carcinome Hépatocellulaire), 1ésion que nous traitons dans ces travaux
de these, est I’'un des plus critiques et plus fréquents. Il se développe sur une cirrhose a partir des
cellules spécialisées du foie (les hépatocytes). Le CHC survient suite a de nombreux facteurs de
risques (par exemple 1’obésité, 1’alcool, des antécédents médicaux, diabete, efc.). La chirurgie ou
la greffe du foie, 1’ablation partielle du foie, la chimiothérapie localisée sont considérés comme les
principaux types de traitement du CHC.

1.3.2 Contexte Informatique

Le projet CIRRHOSE porte sur I’aide au diagnostic et au traitement du CHC. Les approches
que nous souhaitons développer doivent traiter de grandes masses de données dans un temps limité.
Aussi, les ontologies se comportent ici comme un outil de classification des 1ésions hépatiques en
se basant sur des séquences IRM reliées a des patients différents et pendant des moments diffé-
rents. Nous devons trouver un moyen de communication entre 1’ontologie et I’imagerie médicale
en tenant compte de la quantité de données traitée, pour optimiser le diagnostic de tumeurs CHC.
Par la suite, 1’élargissement de I’ontologie créée permettra de supporter plus d’informations et de
données médicales décrivant I’état du patient et de la maladie. Ce projet est une continuité des
projets réalisés et en cours de réalisation. Parmi ces travaux nous citons :

— «Descripteurs de texture pour la classification des lésions hépatiques de type CHC » :
une contribution réalisée dans le cadre d’un stage de Master 2 Technologie pour la Méde-
cine en 2016 par Hawa MOHAMED ALI

— « Vers une approche a base d’ontologie pour I’assistance au diagnostic des tumeurs du
foie CHC » : Une contribution réalisée dans le cadre d’un stage de Master de Recherche en
Science, Technologie de 1’Information et Communication-Services Informatiques (STIC-
SI) a ’ENET’COM en 2016 par Rim MESSAOUDI.

— «Classification des données médicales en intégrant une approche parallele (cas d’études
(Détection de la tumeur du foie)» : Une contribution réalisée dans le cadre d’un stage
d’un projet de fin d’études d’ingénieur en Informatique Technologies Web et Multimédia a
I’ISIMS en 2016 par Fadwa KRAINI.

— «Segmentation interactive et visualisation des composants du foie sur des images mé-
dicales (CT-IRM)» : une contribution réalisée en 2017 par Marie-Ange LEBRE lors de
son post-doctorat.

— «Vers un framework paralléle pour la détection et la localisation de tumeurs CHC du
foie par apprentissage automatique» : Une contribution réalisée dans le cadre d’un stage
d’un projet de fin d’études d’ingénieur en Réseaux et Télécommunication a ’ENET’COM
en 2017 par Marwa BEN ABDALLAH.



— «Développement d’un algorithme parallele basé sur le deep learning pour la détection
du cancer de foie» : Une contribution réalisée dans le cadre d’un stage d’un projet de fin
d’études d’ingénieur en Réseaux et Télécommunication a ’ENET’COM en 2018 par Omar
AYADL

— «Approche de classification d’images médicales du cancer de foie guidée par les onto-
logies et le deep learning» : Une contribution réalisée dans le cadre d’un stage de Master
de recherche en informatique a I’'ISIMS en 2021 par Nibras Mizouri.

1.4 Motivation et définition du probleme

Le diagnostic des nodules hépatiques est une tiche complexe et sensible surtout lorsque les
anomalies détectées sont de petites tailles. Il devient tres difficile de savoir leurs natures (bénigne
ou maligne). Dans des cas similaires, il faut répéter des examens cliniques apres quelques mois
pour voir I’évolution des masses hépatiques. Lorsque les anomalies sont de taille moyenne (<3
cm de diametre), le diagnostic reste encore difficile a réaliser. Le diagnostic du CHC ne peut étre
affirmé que dans environ un tiers des cas. Certains CHC infiltrant (10-15 % des cas) sont également
difficiles a diagnostiquer, en I’absence de 1ésion focale en imagerie, et sont peu accessibles au
traitement. Nous avons besoin tout d’abord de trouver des moyens qui servent a I’optimisation du
diagnostic des tumeurs du foie a travers I’ introduction des ontologies dans 1’analyse d’images IRM.
Cette solution permettra aux médecins et aux radiologues d’accélérer et de faciliter le diagnostic
et la détection du CHC et d’autres 1ésions hépatiques.

LI.5 Objectifs

Ce sujet de these porte sur 1’aide au diagnostic et au traitement du CHC assisté par ordinateur.
En premier lieu, nous proposons d’élaborer une synthese générale et complete sous forme d’un état
de I’art sur la classification de données médicales pour le diagnostic de tumeurs du foie, et 1’uti-
lisation des ontologies pour I’optimisation du diagnostic. Nous souhaitons ensuite développer une
plateforme capable d’intégrer des grandes masses de données médicales, a travers la proposition
de solutions cohérentes, extensibles et exploitables dans I’approche d’analyse d’images médicales
pour la détection des tumeurs du foie de type. La détection et la localisation de ces tumeurs hé-
patiques est faite a travers le développement d’un algorithme de type deep learning. Aussi, nous
abordons I’extension des ontologies développées pour le traitement d’images médicales et issues
de différents types d’examens (scanner et IRM) pour la détection et le diagnostic des tumeurs du
foie. Ces ontologies sont utilisées initialement pour le diagnostic et I’aide au traitement de tumeurs
CHC du foie ainsi que pour I’analyse des rapports radiologiques reliées a des patients infectés. En
troisieme lieu, nous proposons de coupler le deep learning et les ontologies a travers une approche
d’analyse d’images IRM du foie dédiée au diagnostic du CHC. L’objectif est d’adapter les modéli-
sations sémantiques avec les algorithmes d’apprentissage automatique pour enrichir 1’architecture
deep learning et améliorer les résultats de classification. Cette approche devrait étre capable de



traiter une grande masse d’images médicales. A 1’avenir, il faudra passer a la validation de I’en-
semble des solutions proposées dans le cadre du projet CIRRHOSE avec des praticiens hospitaliers
et des experts du domaine. Finalement, le travail sur ce sujet sera finalisé par une étude critique et
un positionnement par rapport aux autres approches.

1.6 Contributions

Les principales contributions présentées dans cette these sont les suivantes :

1. La proposition d’une approche ontologique pour I’assistance au diagnostic, classification et
traitement du CHC (OntHCC) permettant 1’aide au diagnostic, a la classification et au choix
de traitement des tumeurs CHC. Cette approche est fondée sur I’analyse d’images IRM de
foies infectés et sur des rapports radiologiques. Elle permet de rassembler les informations
nécessaires et relatives a la maladie concernée (CHC) sur la base de cas réels. Les infor-
mations tirées a partir de ces images seront introduites par la suite dans I’ontologie. Elle
est basée également sur les directives des différents systemes médicaux standards, utilisés a
I’échelle internationale, pour la classification de tumeurs CHC, a savoir les systemes BCLC
(Barcelona Clinic Liver Cancer), TNM (Tumor, Node, and Metastasis) et LI-RADS (Liver
Imaging Reporting and Data System).

2. La proposition d’une ontologie MROnt (« Medical Report Ontology) pour la modélisation
de I’information médicale contenue dans les rapports radiologiques du CHC, dans le cadre
du diagnostic et de suivi de tumeurs du foie. L’interprétation radiologique décrit I’état du
foie (par exemple la dysmorphie, les contours irréguliers) et de la 1ésion hépatique (taille,
localisation, nombre de nodules). De plus, notre systeme vérifie s’il existe une anomalie
liée au systeme hépatique et autres organes, y compris les observations de pancréas ou
des reins par exemple. Cette approche permet un meilleur échange de connaissances et de
données cliniques. Nous avons introduit des aspects sémantiques pour analyser les infor-
mations contenues dans les rapports radiologiques. En outre, nous avons inclus des regles
de raisonnement pour extraire des observations cliniques a partir de rapports de cas réels
de tumeurs du foie.

3. Le développement d’une approche de classification d’images IRM basée sur le deep lear-
ning vise a intégrer 1’apprentissage profond dans la classification d’images IRM. L’ objectif
de ce travail est de : (1) développer un algorithme parallele de prétraitement permettant de
fournir I’'information nécessaire a I’entrée de 1’algorithme deep learning. 11 prend comme
entrée des images médicales IRM et donne en sortie des fragments de tailles identiques, (2)
créer un algorithme CNN convolutif (Convolutional Neural Network) qui permet la détec-
tion et la localisation des tumeurs dans une image IRM du foie.



4. La proposition d’une approche de couplage basée sur le deep learning et guidée par les
ontologies. Dans cette approche, nous avons développé un CNN multi-label permettant
d’intégrer I’information sémantique extraite a partir des ontologies développées dans le
processus de classification des images IRM.

I.7 Organisation de la these

Ce mémoire de these est constitué de sept chapitres :

Chapitre 2 « Concepts de base : Ontologies et deep learning » : dans ce chapitre, nous nous
intéressons aux notions de base des deux principaux concepts de notre these : ontologie et deep
learning. Nous présentons en premier lieu une vue générale sur les ontologies : leurs caracté-
ristiques, types, objectifs et méthodes de développement. En deuxieme lieu, nous exposons les
techniques de I’apprentissage automatique en se concentrant principalement sur les aspects liés a
1’apprentissage profond.

Chapitre 3 « Etat de I’art : Classification de 1ésions hépatiques via I’apprentissage auto-
matique et les ontologies » : Ce chapitre présente un état de 1’art sur 1’intégration d’ontologies
dans la classification des 1ésions hépatiques. Il étudie également les travaux utilisant les techniques
d’apprentissage automatique pour la détection des Iésions hépatiques a partir des images médicales
ainsi que leur couplage avec les techniques d’ingénierie de connaissances pour améliorer le pro-
cessus de classification.

Chapitre 4 « Représentation des connaissances médicales a travers les ontologies » : Ce
chapitre détaille la construction des ontologies pour la représentation des 1ésions hépatiques. en se
basant sur la méthodologie « MethOntology ». Nous présentons dans ce chapitre les prototypes
ontologiques OntHCC (« HCC Ontology ») et MROnt. L’ontologie OntHCC est destinée a la sta-
dification des tumeurs CHC en utilisant trois différents systemes de classification de tumeurs, a
savoir : BCLC [67]], TNM [Bertero 18] et Li-RADS [[135] [136]. La deuxieme ontologie MROnt
permet I’analyse de rapports radiologiques et la représentation des observations cliniques notées
par les radiologues. Dans ce chapitre, nous présentons également les regles de raisonnement créées
a travers le langage SWRL ' (« Semantic Web Rule Language »).

Chapitre 5 «Approche de classification d’images IRM basée sur le couplage ontologies-
deep learning » : Ce chapitre étudie les algorithmes basés sur le deep learning pour la détection
des tumeurs hépatiques a partir des séquences IRM. Nous détaillons dans la premiere partie de ce
chapitre les étapes de la construction d’'un modele CNN permettant la détection des Iésions de type
CHC observés dans les fragments de chaque image. Dans la deuxieme partie, nous intégrons les
connaissances sémantiques dans le processus de classification pour améliorer la performance de
’algorithme développé a travers un modele CNN multi-label.

10. http ://www.institutpascal.uca.fr/



Chapitre 6 « Prototypes et expérimentations» : Ce chapitre est consacré a la présentation des
environnements logiciels utilisés pour le développement des prototypes présentés dans les chapitres
précédents. Nous détaillons aussi dans ce chapitre les évaluations effectuées pour la validation des
approches proposées. De plus, nous montrons les expérimentations réalisées dans le cadre d’une
étude de cas pour I’ontologie OntHCC. Les approches proposées ont été évaluées en se basant sur
des données réelles issues d’examens cliniques anonymisés au préalable.

Nous cloturons ce mémoire par un bilan de nos travaux tout en donnant une vue sur les pers-
pectives de recherche envisagées et les nouveaux axes de recherche qui nous paraissent les plus
pertinents.
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II.1 Introduction

L’ ontologie a connu un succes croissant depuis son apparition. L’utilisation fréquente de cette
technique d’ingénierie des connaissances est expliquée par son comportement comme un référen-
tiel conceptuel développé sous la forme d’une modélisation informelle. Elle est caractérisée par une
représentation explicite et sous format compréhensible d’un domaine donné. Elle reflete également
la description du monde réel a travers des langages de formalisation spécifiques. Dans de multiples
domaines de recherche, 1I’ontologie est devenue un outil pour 1’acheévement des taches complexes
et la réalisation de solutions performantes pour la recherche d’information, le Web sémantique, le
génie logiciel, ou encore I’'informatique médicale. Dans le domaine médical, les ontologies ont été
appliquées non seulement pour la modélisation et I’analyse des données mais également pour la
classification des images médicales. En effet, elles sont liées a plusieurs techniques de classifica-
tion a savoir 1’apprentissage automatique ou le deep learning (ou apprentissage profond). Le fait
de combiner les ontologies aux techniques issues des domaines de 1’apprentissage automatique
caractérise un domaine récent permettant de concevoir de nouvelles stratégies de raisonnement.
Dans ce chapitre, nous explorons en premier lieu les notions liées aux ontologies et en deuxieme
lieu les techniques de I’apprentissage automatique tout en mettant I’accent sur les approches de
deep learning.

I1.2 Ontologie

L’ontologie est définie comme étant une discipline de la philosophie qui a pour role la défini-
tion de I’étre ou de I’existence. Elle caractérise un constituant principal du domaine des sciences
humaines. Historiquement, Le terme « ontologie », construit a partir des racines grecques, est la
composition des deux mots : « Ontos » qui désigne I’€tre et « Logia » qui désigne le discours. Dans
ce contexte, Aristote a décrit cette technique comme étant « la science de I’€tre en tant qu’étre ».
Plus précisément, I’ontologie se préoccupe de déterminer quelles catégories de 1’étre sont fon-
damentales. Elle est liée a I'intelligence artificielle et aux techniques d’extraction de données de
maniere qu’elle a investi le cadre des sciences de I’information et des humanités numériques (voir

Figure [[L.1]



intelligence

artificielle

FIGURE II.1 — Visualisation des sous-domaines de 1’Intelligence Artificielle [126]

I1.2.1 Définitions de I’ontologie

L’ ontologie est une représentation partagée, consensuelle, et sous format compréhensible d’un
domaine donné. Elle caractérise un moyen pour fournir un vocabulaire spécifique a ce domaine. Par
ailleurs, elle permet d’offrir tous les moyens aidant a comprendre les constituants d’un domaine.
En effet, elle facilite la modélisation du monde réel a travers des formalismes et des langages de
représentation tres spécifiques.

Dans la littérature, nous trouvons plusieurs définitions de 1’ontologie. Selon Gruber « une ontologie
est une spécification explicite d’une conceptualisation » [1]]. Elle caractérise une représentation
d’un domaine sous la forme de concepts, de propriétés et de relations entre les concepts. Elle est
considérée également comme étant « une base de connaissances particuliere » [2]]. Dans [3]], elle
est construite a travers des termes et des relations de base du vocabulaire ainsi que des regles
qui indiquent la maniere de combiner ces termes et ces relations de fagon a pouvoir élargir le
vocabulaire. Elle peut étre référencée aussi par des identificateurs universels [131]]. Elle est définie
également comme « une convention de vocabulaire et de relations entre ses mots » [137]. De plus,
I’ontologie est devenue une référence pour les systemes d’information a travers un vocabulaire
vaste et riche en informations. Elle offre un corpus de connaissances supportable et compréhensible
par la machine. Selon [138]], une ontologie peut prendre des formes multiples, mais elle doit inclure
obligatoirement un vocabulaire de termes et une spécification de leur signification. Cette dernicre
inclut des définitions et une indication de la facon dont les concepts sont reliés entre eux, les liens
imposant collectivement une structure sur le domaine et contraignant les interprétations possibles
des termes. Dans le méme contexte, [117] considére 1’ontologie comme étant un outil qui englobe
tout ce qui constitue un domaine donné. [4] mentionne qu’une ontologie est une « spécification
rendant partiellement compte d’une conceptualisation ». Dans la section suivante, nous abordons
les différents rdles possibles des ontologies a travers les objectifs que ces dernieres peuvent remplir.
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I1.2.2 Objectifs de I’ontologie

L’ontologie permet en premier lieu de réaliser un monde de partage commun entre les sys-
temes hétérogenes et les personnes ainsi qu’une structure d’information compréhensible entre eux,
ce qui permet d’éviter I’ambigiiité entre les termes et clarifier leurs sens. Elle permet également
d’offrir tous les outils aidant & comprendre les constituants d’un domaine particulier. En effet, elle
facilite la modélisation du monde réel a travers des formalismes et des langages de représenta-
tion tres spécifiques. En deuxieme lieu, I’ontologie est devenue une référence pour les systemes
d’informations a travers un vocabulaire riche en informations. Dans [4]], I’auteur considere que
I’ontologie vise a réaliser : la spécification dont elle permet d’analyser les besoins des systemes
informatiques, la réutilisation et dans ce cas, I’ontologie devient un composant réutilisable qui peut
étre traduit a tout moment pour atteindre la compréhension commune des termes. De plus, I’auteur
mentionne que la maintenance constitue aussi les objectifs principaux de 1’ontologie. Elle assure
I’interopérabilité tout en faisant coopérer différents types de formats de systemes d’information.

I1.2.3 Caractéristiques des ontologies

Les ontologies posseédent généralement des caractéristiques fondamentales communes. Elles
sont formelles, ce qui signifie qu’elles sont écrites par un langage ayant une syntaxe a base mathé-
matique. Elles sont lisibles, c¢’est-a-dire elles doivent étre compréhensibles par les machines et par
les personnes. De plus, les ontologies sont vastes de fagon a couvrir tous les domaines. En outre,
elles sont partageables sous la forme de bibliotheques communes de concepts fondamentaux. Ceci
facilite la réutilisation et la combinaison des ontologies développées, ce qui assure la bonne com-
munication entre les systemes d’information. En se basant sur le travail de [1], il existe quelques
criteres pour la mise en évidence des aspects d’une ontologie. Parmi ces criteres, la clarté consiste
a définir les concepts d’'une maniere aussi objective que possible, indépendante du contexte, com-
plete et écrite en langage naturel. Nous trouvons également la cohérence pour éviter les contradic-
tions lors de la phase de la création des concepts. L’ extensibilité permet d’enrichir I’ontologie avec
de nouveaux concepts sans altérer la stabilité de I’ontologie. Et finalement, I’ontologie doit étre
ciblée a un domaine d’application précis des sa création pour achever ses objectifs attendus.

I1.2.4 Classifications des ontologies

Plusieurs criteres de classification ont été proposés pour catégoriser une ontologie. Parmi ces
classifications, on trouve I’objet de conceptualisation, le niveau de détail et le niveau de formalisa-
tion (informel, semi-formel, ou formel). La classification de [2] est basée sur le niveau de généralité
et de dépendance de I’ontologie. Nous distinguons quatre types d’ontologies (voir Figure[[I.2) : les
ontologies de haut niveau, les ontologies de domaine, les ontologies de tache et les ontologies
d’application.
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FIGURE II.2 — Classification des ontologies [S]]

— Les ontologies de haut niveau (ou « top-level ontology ») : Ce type concerne une onto-
logie générique, globale et de plus haut niveau. Il est fondé principalement sur la théorie
de I'identité et la théorie de la dépendance. De plus, il traite des sujets et des catégories
universels tels que les entités, les concepts, les états, les événements les actions, le temps,
les processus, les relations, et les propriétés. SUMO (Standard Upper Ontology) et DOLCE
(Descriptive Ontology for Linguistic and Cognitive Engineering) [119] sont les ontologies
de haut niveau les plus connues [6]] [7].

— Les ontologies de domaine (ou « domain ontology » : Cette ontologie s’intéresse a la créa-
tion des concepts relatifs a un domaine d’application cible tels qu’ils sont manipulés par
les experts. Elle s’agit d’'un méta-modele de connaissance ol les concepts et les propriétés
dans ce cas sont de type déclaratif. La majorité des ontologies existantes sont des ontolo-
gies de domaine. Parmi les ontologies de domaine, nous pouvons citer TOVE (Ontologie
sur la notion d’activité) [|119]].

— Les ontologies de tiche (ou « fask ontology ») : Ce type d’ontologie traite des taches spé-
cifiques a savoir les taches de planification, de diagnostic, d’éducation et de configuration.
Une ontologie de tache crée un ensemble de vocabulaires servant a la résolution des pro-
blemes li€s aux taches et indépendante du domaine. Cette catégorie d’ontologie est basée
sur une architecture computationnelle d’un systeme qui exerce une tache. L’ontologie de
formation par ordinateur (« Computer Based Training Ontology ») et 1’ontologie des ob-
jectifs d’apprentissage (« Learning Goal Ontology ») sont deux exemples d’ontologies de
taches [8][9l].

— Les ontologies d’application (ou « application ontology ») :Elle s’intéresse non seule-
ment aux concepts du domaine mais aussi aux taches. Elle caractérise 1’ontologie la plus
spécifique permettant d’appliquer les concepts pour I’exécution d’une certaine tiche ou une
activité [10].



I1.2.5 Composants de I’ontologie

L’ontologie, ayant pour but la conceptualisation d’un domaine, offre un vocabulaire commun
permettant la signification des termes et les relations entre elles. Elle est formalisée en utilisant cinq
composants essentiels : les concepts, les propriétés, les relations, les axiomes et les instances [[139].

— Concepts : nommés aussi classes ou termes, ils constituent les notions, les fonctions ou
les taches de I’ontologie. Ils caractérisent 1’unité de base qui forme le vocabulaire de 1’on-
tologie. Ils sont des notions permettant la description d’un processus de raisonnement qui
constitue le centre d’intérét d’une ontologie. Les concepts sont liés par des relations et sont
décrits par des propriétés. Un concept peut prendre plusieurs formes : abstrait ou concret,
élémentaire ou composé, réel ou non [125[][139].

— Propriétés : (ou attributs) ce sont des caractéristiques ou fonctionnalités que portent les
concepts d’une ontologie. Elles constituent des restrictions des concepts ou des relations.
Au sein d’une représentation ontologique, on affecte des attributs (concepts ou instances)
a une instance d’un concept [125]]. Plusieurs liens conceptuels peuvent s’exprimer a I’aide
de propriétés portées par les concepts, d’autres doivent étre représentés a 1’aide de relations
autonomes. Par exemple le concept « Personne » a comme attribut « Nom ».

— Relations : une relation définit un lien interactif entre les concepts et traduit les associations
entre eux. Elle assure la structuration et I’interrelation des concepts. Elle est caractérisée
par un terme et une signature qui précise le nombre d’instances de concepts que la relation
lie, leurs types et I’ordre des concepts [124]. Les relations peuvent également étre spéci-
fiées par des attributs. Parmi les propriétés liées a une relation, on peut citer : les propriétés
algébriques (la symétrie, la réflexivité, et la transitivité), les propriétés liant deux relations
(I'incompatibilité, I’inverse et 1I’exclusivité) et les associations (partie de, sous classe de,
associé€ a, instance de, etc.).

— Axiomes : les axiomes décrivent des descriptions sémantiques des classes ou des rela-
tions sans oublier leurs propriétés. Ils désignent des assertions ou des contraintes expri-
mées d’une fagon formelle. Ils donnent la signification des composants de 1’ontologie. Les
axiomes sont écrits globalement en utilisant les prédicats de I’ontologie et sous la forme de
formules bien structurées.

— Instances : les instances sont des groupes d’individus qui représentent les connaissances
a propos du domaine étudié. Ils représentent 1’extension des concepts qui sont déja créés.
L’enrichissement (ou le peuplement) d’une ontologie s’effectue toujours a travers ces com-
posants.
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I1.2.6 Cycle de vie d’une ontologie

Le développement d’une ontologie, comme tout autre logiciel ou systeme qui répond a des
objectifs particuliers, s’appuie sur des principes bien précis. En effet, I’ontologie doit passer par un
processus de construction évolutif et équilibré. Les activités liées au cycle de vie d’une ontologie
sont des activités de gestion de projet et des activités transversales de support. Les phases sont
les suivantes : la spécification de besoins, la conception, 1I’évaluation, 1’évolution, la diffusion et
I"utilisation [[11]] (voir Figure ll.3).

[ Normalisation

CONCEPTION

[ Formalisation H Opérationnalisation J
Validation ‘

—

Détection et Déploiement
— spécification 5 =
des besoins Ditfusion

Evolution

Evaluation Utilisation

Maintenance

FIGURE I1.3 — Cycle de vie d’une ontologie [[11]

Le cycle de vie d’une ontologie comporte tout d’abord une phase initiale, c’est la spécification,
qui consiste a extraire les besoins et identifie le domaine a traiter. Elle s’effectue généralement a
travers des entretiens, 1’étude de I’ergonomie, des questionnaires, et a travers 1’identification (par
exemple, la modélisation par scénarios). Ensuite, nous avons la phase de conception. Elle est basée
sur le processus de construction d’une ontologie selon une méthodologie bien déterminée. Cette
phase est composée de trois étapes principales qui sont la normalisation (conceptualisation), la
formalisation (ontologisation) et I’opérationnalisation. L’étape de diffusion consiste a la mise en
place de I’ontologie. C’est une phase de déploiement et de détection des problemes évoqués. La
phase de I'utilisation est une interaction directe avec 1’utilisateur. Cette étape sert a effectuer une
annotation de ressources telles que la rétro-ingénierie de base de données, la résolution de requéte,
la déduction de connaissances et 1’aide a la décision. Durant la phase de gestion, la modification de
I’ontologie et I’évolution de ses performances sont visées. C’est une phase itérative qui s’applique
tout au long du processus de développement. L’évaluation de 1’ontologie développée se fait a partir
de tests répondant a 1’objectif opérationnel de I’ontologie en se basant essentiellement sur des
questionnaires. Il s’agit d’'une phase tres délicate car elle emmene par la suite a la validation de
I’ontologie. En effet, le contenu d’une ontologie doit étre évalué avant d’étre utilisé ou réutilisé
[127]. Dans ce contexte, [[12] indique que I’évaluation caractérise une série de tests établie et
exécutée. Les résultats sont analysés par la suite en se basant sur trois états possibles : la pré-
modélisation, la modélisation ou la libération [13] [132]. En outre, I’ontologie peut étre évaluée
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en s’appuyant seulement sur des criteres spécifiques tels que le vocabulaire utilisé, la structure
taxonomique, la consistance et la non redondance, etc. [140]]. Tous ces moyens servent a évaluer
une ontologie sans oublier que les experts du domaine peuvent aussi donner leurs avis sur sa
consistance. En ce qui concerne la phase de 1’évolution, elle se réalise lorsqu’il y a une modification
au niveau des objectifs attendus ou lorsque le domaine de connaissances est élargi. Dans ce cas, il
faut ajouter de nouvelles connaissances [[17/].

I1.2.7 Méthodes de développement d’une ontologie

L’application des méthodes d’ingénierie ontologique n’est pas suffisante pour assurer le bon
développement d’une ontologie. En effet, il faut des directives bien structurées et communes a
suivre pour ne pas retarder son développement et sa réutilisation par la suite. Une méthodologie
caractérise les démarches ou les étapes a suivre pour la construction d’un travail ou d’un projet.
Dans la suite de cette section, nous allons présenter quelques méthodes utiles pour le développe-
ment d’une ontologie.

I1.2.7.1 Méthode de Gruninger et Fox (TOVE)

Cette méthodologie est fondée sur le développement du projet TOVE qui a comme objectif la
modélisation des processus et des activités [[14)]. Elle est basée sur la construction d’'un modele
logique de connaissance qui doit étre spécifié et adéquat au moyen de I’ontologie. L’ élaboration de
ce modele se fait en suivant un enchainement particulier :

— dégager les spécifications;;

— capturer les scénarios et écrire les questions de compétences d’une maniere informelle ;

— spécifier formellement la terminologie de 1’ontologie ;

— déterminer les conditions et les contraintes pour accomplir la complétude de 1’ontologie.

I1.2.7.2 Méthodologie de Uschold et King

Cette méthode est fondée sur I’expérience de développement dans le domaine de la gestion
d’une entreprise, qui caractérise une ontologie présentant le fonctionnement des processus au sein
de I’entreprise [15]. Elle offre une stratégie de construction en fonction des besoins et des objectifs
attendus. Cette méthodologie comporte les étapes suivantes :

— T’identification des buts;

— lacréation de I’ontologie en se basant sur trois phases, a savoir la capture des connaissances,

le codage, et la réutilisation des ontologies existantes ;

— I’évaluation de I’ontologie ;

— la documentation de I’ontologie.

11.2.7.3 Méthode de Bernaras et al.

Cette méthodologie s’integre dans le cadre du projet Esprit KACTUS, elle met I’accent sur la
faisabilité des ontologies et leur réutilisation pour supporter les systemes complexes [[16]. Elle est
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conditionnée par le développement d’une application, et basée essentiellement sur trois points :
— la spécification de I’application permettant d’extraire les taches a modéliser;
— D’organisation et la conception des termes (concepts, relations, attributs, efc.);
— D’affinement et la structuration de 1’ontologie en se basant sur des modeles d’organisation
hiérarchiques.

11.2.7.4 Terminae

Terminae ! est une méthodologie qui s’inscrit dans le cadre de I’ingénierie des connaissances
linguistiques [[121]. C’est une succession des étapes suivantes :

— la collection des données pour présenter le corpus d’un domaine;

— Dextraction de la terminologie du theme traité a travers I’outil LEXTER [121];

— la normalisation et la conceptualisation des termes ;

— la formalisation des données.

I1.2.7.5 Methontology

Cette méthodologie (voir Figure [[.4)), proposée par [[17]], vise a clarifier les étapes de construc-
tion d’une ontologie en respectant les activités de gestion de projets. Elle est basée sur les étapes
suivantes :

— la spécification : indique 1’objectif de I’ontologie a développer ainsi que les utilisateurs

Visés;

— la conceptualisation : consiste a déterminer les connaissances (concepts, propriétés, rela-
tions et instances) du domaine étudié et assurer le passage de la création de diagrammes
abstraits a la phase de I’implémentation ;

— la formalisation : sert a transformer 1’ontologie en un modele formel en utilisant des tra-
ducteurs. Durant cette étape, I’ontologie est écrite avec un langage spécifique (logique de
premier ordre par exemple);

— I’implémentation : il s’agit de ’expression du modele ontologique formel a 1’aide d’un
langage d’implémentation tel que I'OWL !? (« Web Ontology Language »);

— la maintenance : améliore et raffine I’ontologie avec des modifications.

11. http ://lipn.univ-paris13.fr/fr/article/1314-terminae/166
12. http ://www.w3.org/TR/owl-features/
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FIGURE I1.4 — Vue sur la méthodologie MethOntology d’apres [[17]]

I1.2.7.6 La méthodologie NeOn

Cette méthode a été lancée en 2006 a travers un projet européen nommé NeOn '3 et a pour
objectif la mise en place de différentes ontologies dans un seul réseau. Les ontologies concernées
sont généralement reliées par divers types de relations comme les dépendances, les importations,
les alignements, et la modulation [133].

I1.2.8 Langages de modélisation des ontologies

Un langage de modélisation d’ontologie est basé sur une s€émantique formelle et une structure
syntaxique particuliere. Il assure une représentation ontologique compréhensible et de forte puis-
sance. Dans ce contexte, OWL, RDF '* (« Resource Description Framework »), RDF Schéma, et
LD (Logique de description) ont été fondés par 1’organisme W3C '°(« World Wide Web Consor-
tium »). Ces langages sont présentés sous la forme de couches interconnectées en se basant sur
I’architecture de [[18] (voir Figure [[I.3). Dans la section suivante, nous détaillons chacune de ces
couches.

13. http ://neon-project.org
14. http ://www.w3.org/TR/rdf-syntax-grammar
15. https ://www.w3.org/
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FIGURE I1.5 — Architecture du Web sémantique [[120]

I1.2.8.1 RDF

RDF (« Resource Description Framework ») a été développé par W3C, il caractérise un mo-
dele standard permettant I’échange de données sur le Web. Il assure également la structuration des
ressources ainsi que leurs métadonnées. Principalement, il permet de faire I’annotation sémantique
des documents non structurés a travers un modele de graphe. En outre, ce langage est lié direc-
tement au Web sémantique en utilisant la syntaxe XML ( eXtended Markup Language »). 1l est
utilisé pour exprimer formellement les liaisons entre les ressources sous la forme d’un triplet <Su-
jet, Prédicat, Objet>. Le sujet et I’objet définissent les ressources a décrire, et le prédicat représente
une propriété applicable a une ressource. Les composants de ces triplets peuvent étre des URIs («
Universal Resource Identifiers ») [120], des variables ou des littéraux.

11.2.8.2 RDF Schéma

RDF Schéma '® (ou RDFS) est un langage extensible permettant la représentation des connais-
sances et la structuration des documents écrits en RDF. Il utilise un vocabulaire pour représenter des
ressources RDF. Il détermine une sémantique de généralisation/hiérarchisation formée de concepts
et de leurs propriétés, et permet de définir des triplets de graphes RDF. Il caractérise une des bases
du Web sémantique puisqu’il permet de représenter des concepts li€s a d’autres concepts définis et
partagés sur le Web. A titre d’exemple rdfs :subClassOf définit une hiérarchie entre deux classes.
Les classes de base reliées a ce langage sont rdfs :Class, rdf : Property, rdfs :Ressource, rdfs :Lite-
ral et rdf :Statement. Les propriétés RDFS présentant les relations sont rdf :type, rdfs :subClassOf
et rdfs :subPropertyOf.

11.2.8.3 OWL

OWL (« Web Ontology Language ») est un langage universel standardisé par W3C et basé sur la
syntaxe RDF/XML. Il permet de représenter les classes et leurs relations d’une facon compatible

16. http ://www.w3.org/TR/PR-rdf-schema



au raisonnement logique des systemes d’information. En plus, ce langage fournit la sémantique
nécessaire appliquée pour la formalisation des connaissances avec une représentation plus fine. La
particularité de ce langage par rapport a RDF et RDFES est sa capacité a insérer des outils de compa-
raison des propriétés et des classes, et des relations sémantiques entre ces classes telles que 1’équi-
valence, la disjonction, la cardinalité, la symétrie, etc. En se basant sur le niveau d’expressivité et
en fonction des besoins de représentation ou d’inférence, trois sous-langages ont été proposés par
W3C avec une expressivité croissante, OWL-Lite, OWL DL et OWL Full, qui sont décrits ci-apres.

— OWL Lite : c’est le sous-langage le plus simple. Il a été€ congu pour caractériser les ontolo-
gies assez 1égeres. Il est moins expressif mais comprend un aspect de raisonnement rapide.
Il est appliqué pour exprimer des relations et des contraintes simples entre les classes. OWL
Lite permet de définir de nouvelles classes, d’assurer 1’équivalence entre les instances, et
d’ajouter des contraintes simples a savoir celles de cardinalité O et 1.

— OWL DL (« OWL Description Logics ») : ce langage est basé sur la logique de description
et comprend toutes les structures d’OWL. Il est destiné aux ontologies plus complexes qui
décrivent plusieurs axiomes. Il assure également une expressivité importante tout en gar-
dant une complétude de raisonnement et de calcul. Ce langage permet d’une part de gérer le
secteur existant de la logique de description, et d’autre part d’offrir les propriétés de calcul
désirées par les systemes de raisonnement.

— OWL Full : c’est le sous-langage d’OWL le plus complexe, comprenant un état d’expres-
sivité maximal. Il permet d’augmenter le sens du vocabulaire prédéfini d’une ontologie. Ce
langage permet le traitement simultané des instances. Il assure une expressivité maximale
et une liberté syntaxique de RDF.

I1.2.8.4 Logique de description

La LD (logique de description) est un formalisme qui permet de modéliser essentiellement
deux composants d’une base de connaissance : la TBox (pour les Terminologies) et la ABox (pour
les Assertions). La TBox permet de traduire la terminologie, tandis que I’ABox comporte des
assertions sur les individus. Il offre une inférence décidable et complete selon [[118]].

I1.2.8.5 Raisonnement ontologique et inférence

L’ ontologie possede 1’avantage d’intégrer les notions de raisonnement et d’inférence au modele
créé. Par ailleurs, 1’application d’un raisonneur permet de garantir une formalisation hiérarchique
des concepts ainsi que la cohérence de I’ontologie. Les ontologies construites a 1’aide du langage
OWL utilisent des regles logiques qui sont définies par la sémantique du langage. Les mécanismes
de raisonnement permettent de déterminer certaines actions relatives a 1’ontologie et a sa hiérar-
chie. Elles permettent également de déduire des conséquences logiques liées aux classes d’une
ontologie. Elles sont implantées directement dans des moteurs d’inférence, ou sont exécutées des
regles SWRL.
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La notion d’inférence consiste essentiellement a déduire des informations explicites a partir des
données implicites. Elle se réalise souvent a travers des regles associées a 1’ontologie et exécutées
par un raisonneur. La construction de ces regles se fait apres la modélisation et I’implémentation
du modele ontologique. Cette définition est basée sur trois composants :

1. un langage pour la définition des regles et la déduction des faits simples a partir des faits
déja existants;
2. un outil pour éditer I’ontologie développée et les regles associées ;

3. un raisonneur.

En outre, les regles d’inférence permettent 1’enrichissement et le peuplement automatique de 1’on-
tologie par les données de base, a savoir les instances. Ceci permet d’éviter la saisie manuelle de
certaines taches fastidieuses. Ces regles peuvent étre déductives, c’est-a-dire qu’elles assurent la
déduction des faits en se basant sur des conditions bien déterminées, ou réactives, et ainsi elles
permettent I’exécution des actions apres la vérification des conditions.

I1.2.9 SWRL : Langage de représentation de regles

SWRL est un langage fondé par W3C qui fournit des capacités de raisonnement déductif per-
mettant aux utilisateurs de rédiger des regles exprimées en utilisant des concepts OWL. Il combine
les deux langages OWL-DL pour la construction des ontologies et RuleML (« Rule Markup Lan-
guage ») pour la construction des regles. SWRL est destiné essentiellement au Web sémantique.
Il est construit a travers des méthodes appelées built-ins, qui sont définies dans la spécification
de SWRL, comme les opérateurs mathématiques et les fonctions de manipulations de chaines de
caracteres et de dates. Les regles SWRL sont écrites selon le schéma suivant : Antécédent (body)
-> Conséquent (head). L’ antécédent et le conséquent sont des conjonctions d’atomes qui peuvent
étre soit une instance de concept, c’est-a-dire un prédicat unaire, soit une relation OWL. La pre-
miere partie (Antécédent) spécifie les conditions qui doivent étre vérifiées et la deuxieme partie
(Conséquent) spécifie les actions a faire. Une regle SWRL fonctionne selon le principe de satisfac-
tion de I’antécédent ou du conséquent. Ce langage integre plusieurs moteurs d’inférences a savoir
Jess [19], Hoolet !7, Pellet ' , KAON2 !, RacerPro %, et R2ML 2!(« REWERSE Rule Markup
Language »).

I1.2.10 Les domaines d’application des ontologies

Les ontologies sont devenues tres populaires dans de nombreux domaines d’application et pour
le traitement de divers themes de recherche tels que I'intelligence artificielle, la médecine, le Web
sémantique, la biologie, le traitement d’images, 1’industrie, etc. En outre, elles permettent une

17. http ://owl.man.ac.uk/hoolet/

18. https ://www.w3.0org/2001/sw/wiki/Pellet

19. http ://kaon2.semanticweb.org/

20. https ://www.w3.0rg/2001/sw/wiki/RacerPro

21. https ://www.w3.0rg/2005/rules/wg/wiki/R2ML.html
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modélisation claire, structurelle et partageable d’un domaine. Elles assurent également 1’ automati-
sation des données en se basant sur la sémantique des données. Dans cette section, nous abordons
I’intégration des ontologies dans quelques domaines de recherche. En ce qui concerne le traitement
d’images, 1’ontologie se concentre sur le contenu sémantique de I’image. L’ objectif est d’éviter
tout « fossé sémantique » représentant le manque de concordance entre les données visuelles et
leurs interprétations dans une situation déterminée [[141]]. Le raisonnement sémantique de I’image
est établi en termes d’objets et de contenus et non pas seulement a travers les caractéristiques des
données images a savoir la couleur, la texture, la forme, etc. Par ailleurs, la sémantique de I’image
dépend de plusieurs aspects a savoir le niveau de connaissances, la perception de 1’observateur,
et I’objectif poursuivi par I’utilisateur de cette image. Sur le volet algorithmique, 1’ontologie joue
un role important pour enrichir des méthodes et des fonctions dans un systeme d’application en
introduisant la notion de raisonnement. Dans ce contexte, le travail de [[129] vise a annoter les
images en se basant sur une modélisation unifiée des caractéristiques de 1’image, la description
visuelle des relations entre ces caractéristiques tels que les lignes, les régions, efc., ainsi que 1’ uti-
lisation des informations contextuelles tout en assurant un aspect de rapprochement entre le niveau
visuel et le niveau sémantique de 1’image a traiter. L’ ingénierie linguistique ou le traitement au-
tomatique du langage naturel englobe les aspects de 1’intelligence artificielle et de I’informatique
pour assurer le traitement du langage humain. Dans ce contexte, le travail de [[123] met I’accent
sur I’'importance de 1’application des ontologies pour accéder a différents types de ressources d’un
tel systeme. Il s’ intéresse plus particulierement aux notions de base de 1’ontologie et aux concepts.
Un autre travail de [20] propose également une approche ontologique pour le traitement d’images.
Cette ontologie contient 279 concepts, 42 roles et 192 restrictions. Les concepts y sont classés par
niveau : physique, perception, sémantique, tache et contrainte. [[130] présente une modélisation
sémantique permettant de capturer la structure fonctionnelle de la phrase, c’est-a-dire les roles des
termes les uns par rapport aux autres.

Dans le domaine médical, les ontologies offrent un environnement de travail compréhensible, com-
mun et partageable entre médecins et radiologues. Elles permettent d’une part de faciliter le pro-
cessus de diagnostic et d’autre part d’aider a la prise de décision. En effet, les notions des réseaux
sémantiques encouragent a exploiter en premier lieu les données médicales (images médicales,
données reliées au patients, efc.) et les automatiser en deuxieme lieu pour trouver des résultats
pertinents. Depuis que cette technique a été€ intégrée dans la médecine, elle devient le sujet princi-
pal pour de nombreux travaux de recherche notamment les projets GALEN, UMLS ?? (« Unified
Medical Language System »), MeSH *(« Medical Subject Headings »), TAMBIS ** (« Transpa-
rent Access to Multiple Bioinformatics Information Sources »), FMA » (« Foundational Model of
Anatomy »), SNOMED %6 (« The Systematized Nomenclature of Medicine »), Gene Ontology %/,

22. https ://www.nlm.nih.gov/research/umls

23. https ://www.nlm.nih.gov/mesh/

24. http ://www.cs.man.ac.uk/ stevensr/tambis/details.html

25. http ://si.washington.edu/projects/fma

26. ioportal.bioontology.org/ontologies/SNOMEDCT/ ?p=summary
27. http ://geneontology.org/
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MENELAS 28, LinkBase ° , CO-ODE (« Collaborative Open Ontology Development Environment
»), OBO (« Open Biomedical Ontology »), etc.)

L’utilité d’une ontologie médicale s’appuie sur deux phases complémentaires qui sont la modéli-
sation ou la construction des concepts fondamentaux permettant la prise en charge d’une maladie
ou le suivi hospitalier (diagnostic des patients, dossiers médicaux, efc.) et I’analyse terminologique
des corpus qui permet d’enrichir et de structurer ce noyau ontologique. Dans ce cadre, certains tra-
vaux de recherche ont intégré les connaissances sémantiques avec les techniques d’apprentissage
automatique pour améliorer le processus de diagnostic et de classification des 1€sions hépatiques.
Dans la section suivant, nous étudions la notion de 1’apprentissage automatique et ses différentes
architectures.

I1.3 Apprentissage automatique

Dans cette section, nous identifions I’apprentissage automatique et nous détaillerons ses archi-
tectures, et son mode de fonction.

I1.3.1 Définition

L’ apprentissage automatique (ou « machine learning ») fait partie de I’intelligence artificielle.
Il a connu une évolution remarquable ces dernieres années et reste toujours en développement
continu. Il s’intéresse essentiellement a la conception, le développement, 1’ optimisation et I’implé-
mentation de plusieurs méthodes de calcul qui visent a analyser et traiter les structures de données
et les transformer sous forme de modeles. Ces modeles sont ensuite appliqués pour la résolu-
tion de différentes taches (reconnaissance de formes, classification de données médicales, ezc.)
[21]. Ce qui caractérise I’apprentissage automatique par rapport aux autres approches classiques
de classification c’est le fait d’entrainer les ordinateurs a calculer ou analyser des problemes et
améliorer leurs capacités a apprendre. En effet, les modeles basés sur 1’apprentissage automatique
sont construits grace a différentes modélisations. Ils sont issus de courants pluridisciplinaires. Ils
font référence a ’analyse, au traitement et a I’'implémentation de méthodes qui permettent a une
machine d’évoluer et de réaliser des taches difficiles a remplir par des approches algorithmiques
plus classiques. De plus, I’apprentissage automatique integre 1’analyse statistique pour former des
données ou des valeurs. Il permet une construction des modeles a partir des données d’entrée, ce
qui aide par la suite a I’automatisation des opérations de prise de décision.
L’ apprentissage automatique a €té intégré dans de tres nombreux champs de recherche et de déve-
loppement, notamment les sciences naturelles, la reconnaissance faciale, les jeux vidéos, la biolo-
gie ou encore la robotique. En ce qui concerne le domaine de I’imagerie médicale, I’apprentissage
automatique est considéré comme un outil puissant pour 1’analyse de différents types d’images mé-
dicales. Par exemple, il fournit des outils permettant de reconnaitre et analyser des tissus anormaux
dans les images médicales, dans le cadre du diagnostic assisté par ordinateur [22][23]].

28. https ://bioportal.bioontology.org/ontologies/TOP-MENELAS
29. http ://www.nuance.com/for-healthcare/resources/clinical-languageunderstandingontology/index.htm
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I1.3.2 Types d’apprentissage automatique

Nous distinguons plusieurs types d’apprentissage automatique, qui sont décrits ci-apres.

I1.3.2.1 L’apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé consiste a guider 1’algorithme avec des entrées qui sont étiquetées
préalablement avec des sorties prédéterminées. Dans ce cas, les classes sont connues a 1’avance.
L’ objectif de cette méthode est d’entrainer I’ordinateur a trouver des erreurs pour ajuster le modele
de classification en modifiant ses parametres (par exemple les poids pour un réseau de neurones
artificiel).

I1.3.2.2 L’apprentissage non supervisé

L’ apprentissage non supervisé est basé sur des entrées non étiquetées et les sorties ne sont pas
déterminées a priori. Dans ce cas, I’algorithme d’apprentissage va déterminer les classes d’une
facon autonome. L’objectif de cette méthode consiste a permettre a la machine de révéler des
modeles cachés assurant la classification automatique des données brutes. Ce type d’apprentissage
est utile pour traiter des données complexes et les organiser d’une maniere significative.

11.3.2.3 L’apprentissage semi-supervisé

Ce type d’apprentissage utilise une combinaison des données étiquetées et non étiquetés et se
situe entre les deux types d’apprentissage précédents. Cette combinaison a montré une précision
de classification performante mais les problemes du temps de calcul et des colits de mémoire sont
encore ouverts.

11.3.2.4 Apprentissage par renforcement

Ce type d’apprentissage se positionne également entre 1’apprentissage supervisé et non super-
visé. L’objectif de cette méthode est d’apprendre 1’algorithme a trouver la meilleure solution a
travers la construction de modeles successifs. L’apprentissage par renforcement s’intéresse a I’in-
teraction avec 1’environnement, ce qui permet de renforcer les comportements produisant les ré-
ponses adéquates. Il tient en compte quelques concepts clés basés sur le fait que I’agent intelligent
observe les effets de ses actions, déduit de ses observations la qualité de ses actions et améliore ses
futures actions. Lors de la phase de transmission au réseau, 1’information peut étre réduite : elle
indique si la réponse générée du réseau est correcte ou non.

I1.3.3 RNA (Réseaux de neurones artificiels)

Dans cette section, nous définissons en premier lieu le principe des réseaux de neurones artifi-
ciels (RNA), ensuite nous exposons différentes architectures de ce type.
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11.3.3.1 Définition

Un réseau de neurones, prenant sa conception de la biologie, constitue une famille particuliere
d’algorithmes d’apprentissage. Il s’agit d’une technique de traitement connectionniste qui s’ins-
pire du fonctionnement du cerveau humain. Il est constitué de plusieurs neurones formellement
interconnectés assurant la résolution de plusieurs probleémes complexes tels que le traitement du
langage naturel, la reconnaissance des formes, le traitement du signal, 1’optimisation et la prédic-
tion de données. Cette résolution s’effectue a travers 1’ajustement des coefficients de pondération
dans un algorithme d’apprentissage.

Corps cellulaire
/ Synapses

Axone
NN - 4

Dendrites

FIGURE II.6 — Visualisation d’un neurone biologique

Les réseaux de neurones sont définis comme étant des structures de traitement parallele massif.
Ils sont capables de stocker des connaissances expérimentales et de les rendre utilisables. Ils sont
généralement optimisés a travers des méthodes d’apprentissages probabilistes. Ces réseaux ap-
partiennent d’une part aux applications statistiques basées sur des paradigmes qui permettent la
création des classifications rapides. D’autre part, ils appartiennent aux méthodes de I’intelligence
artificielle qui offrent un mécanisme indépendant des idées propres du développeur, et des données
d’entrée au raisonnement formel. Les réseaux de neurones artificiels et biologiques ont plusieurs
points en communs; (a) les neurones qui sont des unités simples et fortement connectés et (b) les
connexions entre les neurones, appelées poids ou poids synaptiques, servent a stocker les connais-
sances acquises (voir Figure [[1.6)*°. Le fonctionnement des réseaux de neurones informatiques
sont basés sur une modélisation simplifiée des neurones biologiques réels (voir Figure[[l.7). En ef-
fet, les neurones recoivent des signaux (ou des impulsions électriques) a travers des unités appelés
dendrites et envoient I’information par les axones. Le contact entre deux neurones se fait par des
synapses.

30. https ://deeplylearning.fr/
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FIGURE I1.7 — Visualisation d’un neurone artificiel

Le neurone artificiel recoit les entrées d’informations (valeurs numériques) qui vont étre attachées
a un poids. Ces entrées correspondent aux dendrites, et les poids qui leurs sont associés, corres-
pondent aux actions des synapses, ils vont pouvoir amplifier ou minimiser un signal d’entrée. Le
neurone dans sa forme basique, va effectuer une somme de 1I’ensemble de ces variables en fonction
de leurs poids, correspondant au soma. Cette valeur passe ensuite par une fonction d’activation, qui
en sera ’'unique sortie. Celle-ci correspond au point de départ de 1’axone qui est le cone d’émer-
gence.

11.3.3.2 Architecture

Le réseau de neurones désigne un systeme logiciel inspiré des neurones humains. Il affecte des
modifications et des améliorations a lui-méme en fonction des résultats générés. 1l y a plusieurs
topologies de réseaux de neurones. La topologie la plus simple et la plus courante est le réseau
a couches (voir Figure [[L.8), elle définit la base des autres architectures. Elle est constituée d’une
couche d’entrée, une couche de sortie et de plusieurs couches cachées. Trois parametres essentiels
pour cette topologie : (a) le nombre de couches cachées, (b) le nombre de neurones dans chaque
couche cachée et (c) les connexions entre les noeuds. Une description détaillée de ces entités est
donnée dans la section suivante.

Facteurs Couche Couche Couche
de colits d’entrée cachée de

Estimation
I Différence

réel

FIGURE I1.8 — Architecture d’un réseau de neurones a couches
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— Neurone : (ou nceud) contient une série d’entrées issues des sorties d’une couche précé-
dente de sortie. Toutes les données d’entrée x; sont pondérées d’une maniere indépendante
w; avant que leur somme et la valeur de seuillage ¢; soient utilisées pour calculer la sortie
a travers le biais de la fonction d’activation (F). Chaque signal en entrée est multiplié par
une valeur de poids. L’illustration d’un neurone est présentée dans la Figure

@ ..
zs'-\\u,q\*-) b-'(ff“"'zw'.r‘-‘j _'r{)._r;.

“n

In

biais

FIGURE I1.9 — Illustration d’un neurone artificiel et notations
La formulation de la sortie est donnée par :

— Poids : représente la force de connexion entre les neurones. Il détermine I’influence des
entrées sur les sorties. Plus sa valeur est élevée, plus I’intensité du signal entrant est impor-
tante, plus I’entrée est influente sur le calcul de la sortie.

— Biais : caractérise un neurone ou la fonction d’activation est égale a 1 en permanence. Cela
garantit qu’il y aura toujours une activation dans le réseau. Il se connecte aux autres neu-
rones de la couche précédente a travers le poids.

— Couche d’entrée : caractérise la premiere couche du réseau. Elle transmet les signaux
d’entrée (issus des données) a la couche suivante. Dans cette couche, aucune opération sur
les signaux d’entrée n’est appliquée.

— Couche cachée : constitue une collection de neurones empilés verticalement. Elle est com-
posée par des neurones qui appliquent des transformations aux données d’entrée.

— Couche de sortie : caractérise la derniere couche, elle recoit I’entrée de la derniere couche
cachée et a en sortie un nombre de neurones égal aux sorties attendues du systeme. Par
exemple, si on attend une catégorisation en 2 classes, cette couche aura 2 neurones.

— Fonction de perte (ou « loss function ») : est une fonction associée a la derniere couche.

Elle calcule I’erreur pour chaque opération de classification. On peut citer par exemple
I’entropie croisée.
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— Fonction d’activation : Elle représente une opération mathématique appliquée a un signal
en sortie d’un neurone artificiel. Elle assure souvent la non-linéarité dans le réseau de neu-
rones. Par exemple, une fonction d’activation sigmoide normalise les valeurs entre O et 1,
Heaviside renvoie 1 si le signal en entrée est positif et 0 s’il est négatif. La Figure [I.10]
expose les différentes fonctions d’activation classiques d’un réseau de neurone.

Activation function Equation
Unit step 0. z<0. Perceptron t
(Heaviside) M2)=405 z=0, variant »
1 z>0
Sign (Signum) 1. 2<0. Perceptron !
PWD=40, z=0, variant .
1 z2>0
Linear Adaline, linear F
P2) =1z regression 7%‘
Piece-wise linear 1, z2 l Support vector t
M)=4z+ % —-%<z< 2%, machine /_°
0 z< —% ’
Logistic (sigmoid) Logistic '
#) = 5 +I - regression, f .
‘ Multi-layer NN ‘

Hyperbolic tangent #) = e —eF Multi-layer NN { :
v ttf + tt_:

FIGURE II.10 — Différentes fonctions d’activation pour un réseau de neurones [147]]

Le réseau de neurones contient deux types de propagations : La propagation vers I’avant (ou «
Forward Propagation ») et la propagation arriere (ou « Back-Propagation »). Dans la propagation
vers I’avant, les données d’entrée sont acheminées vers 1’avant et dans une seule direction. Chaque
couche cachée recoit ces données, elle les traite en utilisant la fonction d’activation et par la suite
elle les envoie a la couche suivante jusqu’a arriver a la sortie. Dans ce type de propagation, il n’y a
pas de cycles dans le réseau [24]. Il s’ agit également d’un processus d’alimentation des données en
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entrée dans le réseau afin de prédire une valeur de sortie. En premier lieu, il y aura la transmission
des valeurs d’entrée a la premiere couche du réseau neuronal, et dans ce niveau il n’y a aucune
opération a effectuer. La deuxieme couche prend les valeurs de celle la premiere et applique une
fonction donnée ci-apres, et transmet le résultat de ce calcul a la couche suivante. Ce processus
se répete pour toutes les couches afin de donner une valeur de sortie finale. La propagation vers
I’avant est déterminée a travers la fonction suivante :
# = g W) = g (el

Avec g : la fonction d’activation, h : la fonction d’agrégation et des poids synaptiques w;;, entre
le neurone x};’l et le neurone a:g-”). La propagation arriere sert a calculer I’erreur a partir de la
valeur de sortie prédite dans la derniere phase du processus d’apprentissage. La valeur prédite
est donc comparée a la valeur de sortie réelle en utilisant la fonction de perte. Ensuite, il faut
calculer la dérivée de la valeur d’erreur par rapport a chaque poids du réseau. Cette propagation
utilise la reégle de chaine du calcul différentiel : il faut calculer les dérivées et les gradients d’une
couche donnée pour calculer les gradients de la précédente. Cette opération sera répétée jusqu’a
obtenir des gradients de toutes les fonctions de pondération du réseau neuronal. Par la suite, il
faut appliquer des opérations de soustraction entre les valeurs pour réduire a chaque fois le taux
d’erreur. La formule de cette propagation se fait a travers la formule de dérivée suivante :

n—1 n— n—1 n) (n
65' ):gl( 1)(h§' ))Ziwz(j)ez( )

Les valeurs des poids des couches sont apprises par rétro propagation du gradient : il faut calculer
progressivement pour chaque couche, en commencant par la fin du réseau les parametres qui mini-
misent la fonction de perte régularisée. Cette optimisation se fait généralement avec une descente
du gradient stochastique, mais de nombreuses autres approches existent. Le taux d’apprentissage
(ou « learning rate ») est un parametre permettant le réglage de I’entrailnement des réseaux de neu-
rones profonds. Le controle de modele se fait par rapport a I’erreur estimée quand il y a des mises
a jour des poids du modele, ce qui permet de controler la vitesse a laquelle les pondérations sont
ajustées [[142][44]. Le réseau de neurones peut prendre plusieurs formes en se basant sur les don-
nées a traiter et leurs complexités. Nous pouvons distinguer trois types de réseaux parmi d’autres :
les réseaux de neurones « Feed fowarded» [43], les réseaux de neurones récurrents (RNN), et les
réseaux de neurones a résonance [46]. Chacune de ces formes a ses avantages et inconvénients. Ils
peuvent €tre combinés pour optimiser et améliorer les résultats. Le choix de I’architecture s’avere
ainsi crucial et il est déterminé principalement par 1’objectif de I’application a développer.

I1.3.4 Deep learning

Dans cette section, nous définissons tout d’abord la notion du deep learning et ensuite nous
détaillons son architecture et son fonctionnement.

I1.3.4.1 Définition

Le « deep learning » (ou I’apprentissage profond), est un sous-domaine de I’intelligence arti-
ficielle. Il s’agit d’une technique récente qui a révolutionné 1’apprentissage automatique. Il a été
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introduit pour la premiere fois dans les années 1980 [4/]]. C’est un type spécial des RNA qui res-
semble a un systeme cognitif humain multicouche. Il gagne actuellement beaucoup d’attention
grace a sa capacité d’extraire lui-méme les caractéristiques des données a traiter, sans avoir besoin
d’une catégorisation préalable. Il se differe d’un RNA standard par un nombre plus important de
couches, et un mode de calcul tensoriel. C’est une technologie clé pour la résolution des problemes
de complexité élevée. Cette technique contient un modele informatique qui effectue principalement
des taches de classification [S1]] [S2]. Les modeles d’apprentissage profond peuvent atteindre une
précision de pointe qui surmonte souvent les capacités humaines. Ils sont formés a travers une
énorme quantité de données étiquetées et des architectures de nombreuses couches [S3]] (voir Fi-

gure [[L.TT).
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FIGURE II.11 — Visualisation des couches d’une architecture deep learning [143]]
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Le deep learning est tres gourmand en temps de calcul et en mémoire, et nécessite de grandes
masses de données d’apprentissage pour étre performant. La nécessité des architectures de calcul
parallele est donc indispensable. Ces architectures permettent I’accélération des calculs complexes
ou coliteux en temps d’occupation CPU (« Central Processing Unit ») a travers des simulations
numériques, le calcul matriciel, etc. Parmi les architectures de calcul parallele les plus adaptées
pour le bon fonctionnement d’un algorithme deep learning, nous trouvons les GPUs (« Graphic
Processing Unit ») caractérisant une architecture parallele performante. Il peut étre appliqué sur
des clusters de calcul ou bien a I’aide du Cloud Computing, ce qui permet de réduire le temps
d’apprentissage d’un tel réseau profond.

11.3.4.2 Architecture et fonctionnement

Le deep learning fait appel a des familles particulieres de réseaux de neurones artificiels et
se caractérise par une capacité d’apprentissage autonome. Le terme profond fait référence a la
grande quantité de couches cachées dans le réseau. En outre, les modeles de ce type d’apprentis-
sage sont formés en utilisant de grands ensembles de données étiquetées. Les réseaux de neurones
convolutifs, les réseaux de neurones récurrents (« Recurrent Neural Networks » ou RNNs), les
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réseaux antagonistes génératifs (« Generative Adversarial Networks » ou GANSs), et les réseaux
de neurones résiduels (ResNet) sont considérés parmi les architectures les plus répandues de deep
learning dans plusieurs champs d’application. Dans la section suivante, nous explorons les réseaux
de neurones convolutifs (CNN).

I1.3.5 Les réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Le réseau de neurones convolutif ou a convolution (appelés aussi ConvNet ou CNN pour «
Convolutional Neural Networks ») fait partie des systemes neuronaux profonds les plus utili-
sés surtout pour la vision par ordinateur, dans la reconnaissance la détection des objets dans les
images notamment. Il représente une approche puissante et performante qui s’appuie sur I’appren-
tissage profond pour réaliser des tiches descriptives et génératives (voir Figure [[I.12). Le nom «
convolution » est dérivé d’une opération mathématique de convolution impliquée dans le calcul de
propagation avant.

e ] [] = micyeLe

FULLY
Il CONVOLUTION + RELU  POOLING  CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN IO o SOFTMAX
HIDDEN LAYERS CLASSIFICATION

FIGURE I1.12 — Architecture d’un réseau CNN [W10]

Les CNNs comportent deux blocs bien distincts. Le premier bloc caractérise la partie convolutive
qui fonctionne comme un extracteur de caractéristiques des images. L’extraction automatique de
caractéristiques utilise seulement la partie convolutive d’un réseau pré-entrainé. L’entrée est une
image fournie sous la forme d’une matrice de pixels. Elle est passée a travers une succession de
filtres générant de nouvelles images appelées cartes de convolutions. La sortie fournie du premier
bloc convolutif est ensuite connectée en entrée d’un deuxieéme bloc, constitué de couches entiere-
ment connectées. Le role de ce bloc est de fusionner les caractéristiques du code CNN pour faire
la classification de I’image. La sortie désigne la derniere couche du réseau comportant un neurone
par catégorie. Un CNN applique un ensemble de perceptrons multicouches (PMC), présentant une
famille de réseau neuronal artificiel, caractérisés par des combinaisons de séparateurs linéaires per-
mettant de produire un séparateur global non-linéaire [144]], concus pour réduire le temps de calcul.
En effetune architecture de CNN est formée par un empilement de couches de traitement (voir Fi-
gure [[.T3)); la couche de convolution (CONV) permettant le traitement des données d’un champ
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récepteur par un filtre de convolution; la couche de pooling (POOL) permettant la compression
d’information en réduisant la taille de I’'image intermédiaire (souvent par sous-échantillonnage);
la couche de correction (ReLLU), souvent appelée par abus « ReLLU » en référence a la fonction
d’activation (Unité de rectification linéaire); la couche entierement connectée (« fully connected
»), qui est une couche de type perceptron et finalement LOSS présentant la couche de calcul de la
fonction d’erreur.
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FIGURE 1I.13 — Fonctionnement d’un CNN [134]

II.4 La programmation parallele

Les réseaux neuronaux profonds entrainent généralement de grandes quantités de données
(souvent référencé comme big data). Par conséquent, pour assurer le bon fonctionnement des algo-
rithmes basés sur les techniques d’apprentissage profonds, il faut trouver des outils et des moyens
permettant de réduire le temps de calcul et traiter le maximum d’opération. La programmation pa-
rallele est 'une des méthodes efficaces et puissantes pour la réalisation d’un modele d’apprentis-
sage performant et consistant. Dans la section suivante, nous abordons la notion du calcul parallele
et ses architectures.

I1.4.1 Définition

Le calcul parallele consiste a la mise en ceuvre des techniques logicielles et matérielles pour le
traitement simultané de séquences d’instructions indépendantes. L’ objectif de cette technique est
de réaliser un grand nombre d’opérations en un temps le plus court possible sur plusieurs cceurs
de calcul. Les techniques de parallélisation sont appliquées afin d’améliorer la performance des
applications et les exécuter en un temps raisonnable. En plus, il assure la coopération de plusieurs
processeurs pour réaliser le traitement rapide des instructions de 1’algorithme. Le calcul parallele
permet d’améliorer les performances des applications et les rendre capables de tourner en un temps
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raisonnable et réduit. L’objectif est de gagner en efficacité, performance et en précision, mais
aussi de gérer I’augmentation exponentielle des données a traiter. La programmation parallele est
largement utilisée dans différents domaines d’application, tels que la biologie, la climatologie, la
physique des particules, I’'imagerie médicale, etc.

I1.4.2 Architectures

Les architectures paralleles sont caractérisées par des modeles d’interconnexions entre les pro-
cesseurs et la mémoire. Plusieurs approches de classification de ces architectures ont été proposées
a savoir la classification de Flynn, de Kuck, de Treleaven, de Hwang and Briggs, de Skillicorn, etc.
La classification de Flynn est I’approche la plus ancienne et la plus connue. Elle a été proposée par
Michael Flynn en 1966 [54]]. Elle classe les différentes architectures en 4 catégories en se basant
sur deux flux : le flux d’instructions et le flux de données [53]] :

— SISD (« Single Instruction Single Data Stream ») : Dans cette architecture, une seule
instruction est exécutée et une seule donnée est traitée a un instant donné. Ce type d’ar-
chitecture fonctionne sans le principe de parallélisme, ni au niveau des instructions ni au
niveau des données. Il caractérise des anciennes machines avec des processeurs séquentiels
sans parallélisme.

— SIMD (« Single Instruction Multiple Data Stream ») : Ici, le méme flux d’instructions est
appliqué a différents ensembles de données. Dans ce mode, une instruction est appliquée si-
multanément avec plusieurs données pour générer plusieurs résultats. Cette machine définit
un mode de fonctionnement des ordinateurs caractérisés avec des capacités de parallélisme.
Elle fait I’exécution d’une seule instruction a tout instant donné, mais elle permet le fonc-
tionnement parallele de plusieurs données. Dans ce cas, il y a application des processeurs
vectoriels ou graphiques avec des mémoires indépendantes.

— MISD (« Multiple Instruction Single Data Stream ») : Dans cette architecture, plusieurs
instructions arithmétiques et logiques peuvent s’exécuter en mode parallele et par plusieurs
processeurs. Ce modele caractérise les micro-processeurs modernes qui sont les proces-
seurs vectoriels et les architectures en pipelines. Cette structure englobe certaines architec-
tures tolérant les pannes par réplication de calcul.

— MIMD (« Multiple Instruction Multiple Data Stream ») Dans ce modele, les processeurs
traitent plusieurs instructions indépendantes simultanément. Dans cette structure, chaque
processeur fonctionne d’une fagcon autonome et asynchrone et il dispose de sa propre unité
de controle. Les techniques de synchronisation dépendent souvent de 1’organisation de la
mémoire qui peut étre partagée ou distribué. Cette structure caractérise généralement les ar-
chitectures distribuées tel que le multiprocesseur symétrique (SMP). Il consiste a multiplier
les processeurs similaires de maniere a accroitre la puissance de calcul, tout en conservant
une seule mémoire. C’est la forme parallele est la plus répandue. Pour cette architecture,
nous distinguons 3 classes en fonction de la gestion de la mémoire :
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1. Machines a mémoire partagée SM (« Shared Memory ») : cette machine permet de réa-
liser le parallélisme de données et de controle. En effet, elle peut €tre accédée par plusieurs
processus d’une maniere simultanée. Nous distinguons 3 types de mémoire partagée : UMA
(« Uniform Memory Access »), NUMA (« Non Uniform Memory Access ») et COMA («
Cache Only Memory Access »).

2. Machine a mémoire distribuée DM (« Distributed Memory ») : Dans ce cas, une mé-
moire propre locale a chaque processeur ainsi I’interconnexion de systemes indépendants.
Chaque processeur est indépendant donc il possede sa propre mémoire pour exécuter son
propre flux d’instructions. La notion de parallélisme s’effectue par échange de messages.

3. Machine a mémoire virtuelle partagée VSM (« Virtual Shared Memory ») : cette ma-
chine contient une mémoire physiquement distribuée. Ici, chaque processeur peut accéder
aux mémoires spécifiques des autres processeurs.

I1.4.3 Gerille de calcul

Larchitecture de grille de calcul s’est développée au début des années 2000. Elle permet de
traiter des données stockées a distance avec une performance comparable a un traitement local.
Cette approche distribuée permet donc de relier et partager des ressources hétérogenes de calcul
et/ou de stockage de plusieurs centres de calcul distants. L’ objectif est de passer d’une puissance
de calcul de quelques centaines de processeurs pour un cluster a une capacité de calcul et de sto-
ckage quasi illimitée dans le cadre d’une grille de calcul. A part sa grande capacité en ressources
informatiques, un autre aspect important de la grille de calcul est son interopérabilité. En effet,
une grille doit étre capable de fonctionner avec différents produits ou systémes informatiques, sans
restriction d’acces ou de mise en ceuvre. La mise en place d’une grille de calcul nécessite I’intégra-
tion d’un middleware (intergiciel) qui s’interface entre les ressources et les applications pour faire
collaborer tous les éléments de la grille. Le middleware assure la gestion des jobs (soumission,
ordonnancement), des données (transfert, stockage, réplication), de la sécurité et des utilisateurs.
Plusieurs middlewares existent : « Globus Toolkit », « Glite », «<EMI Grid Middleware », « Advan-
ced Resource Connector » ARC, « UNICORE », « iRODS », etc.

II.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les piliers techniques de cette these, qui sont issus de
deux domaines de I'intelligence artificielle : les ontologies et I’apprentissage automatique. Ils ca-
ractérisent des outils fréquemment appliqués a I'imagerie médicale. En premier lieu, nous avons
exposé une vue générale sur les ontologies en détaillant ses caractéristiques fondamentales, les
langages de modélisations, les méthodes développement, le cycle de vie et nous avons cloturé
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cette premiere partie par citer quelques domaines d’application. En deuxieme lieu, nous avons ex-
ploré les notions de base liées aux techniques de I’apprentissage automatique a savoir les réseaux
de neurones et le deep learning en donnant leurs architectures et leurs modes de fonctionnement
ainsi que leurs impacts sur les algorithmes de classification. Nous avons exposé ensuite une vue
sur la programmation parallele. Dans le chapitre suivant, nous exposons un état de I’art exhaustif
sur I’emploi des ontologies et des techniques d’apprentissage automatique pour la détection et la
classification des tumeurs hépatiques en mettant 1’accent sur les 1ésions de type carcinome hépa-
tocellulaire (CHC). Nous allons voir également 1’impact d’appliquer les systemes de stadification
de tumeurs pour extraire le stade des 1ésions détectées dans une image IRM.
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III.1 Introduction

Les ontologies représentent un mécanisme de représentation de données largement appliqué
pour la mise en place d’un formalisme commun et des ressources terminologiques. Ces ressources
sont créées pour répondre a des besoins particuliers tout en permettant I’interopérabilité des don-
nées et en facilitant I’ajout de nouvelles connaissances. Les ontologies sont utiles également pour
faire la sauvegarde des connaissances du domaine sous la forme d’un vocabulaire partageable.
Elles offrent la possibilité de garder la sémantique du domaine et de fournir des outils d’inférence.
Dans le domaine médical, 1’utilisation des ontologies et leur puissance de raisonnement séman-
tique pour le diagnostic des maladies hépatiques, en particulier les tumeurs CHC fait I’intérét de
plusieurs travaux de recherche.

Dans ce chapitre, nous présentons dans un premier temps le carcinome hépatocellulaire, et les
systemes de classification standards des tumeurs CHC, qu’on appelle aussi « stadification tumo-
rale ». Dans un deuxieme temps, nous exposons une synthese, sous forme d’un état de 1’art, sur
la classification de données médicales pour le diagnostic de tumeurs du foie, et 1’utilisation des
ontologies pour 1’optimisation du diagnostic et 1’aide a la décision clinique. Nous nous sommes
essentiellement focalisés sur trois themes : 1) 1’utilisation des ontologies pour la formalisation des
rapports radiologiques, ii) pour la représentation des données médicales et iii) pour I’interprétation
des images médicales. Nous abordons par la suite comment coupler les ontologies avec les tech-
niques de I’apprentissage automatique pour améliorer le processus de classification des tumeurs
hépatiques.

III.2 Définition du CHC

Le cancer du foie est I'une des causes majeures de déces dans le monde, il se développe a partir
des cellules de cet organe nommées « hépatocytes», qui assurent le bon fonctionnement du foie.
Ce dernier posséde un role important qui se caractérise par la synthése de la plupart des protéines
du sang, le stockage et la répartition des nutriments issus de la digestion et la dégradation des
substances toxiques. Il aide également a controler le métabolisme et aide a combattre les cellules
et les substances nocives qui menacent 1’organisme a travers le phénomene appelé « phagocytose
». La Figure [[IL. T montre une visualisation du foie et de ses vaisseaux.

Le CHC est un cancer primitif qui survient dans environ 80% des cas sur un foie endommagé
par une maladie chronique : la cirrhose [56]] [57]]. Les virus de I’hépatite B et de 1’hépatite C,
I’obésité et le diabete, les antécédents médicaux, et les maladies héréditaires peuvent conduire a
la cirrhose, qui engendre par la suite a I’apparition du CHC. Selon I’organisation mondiale de
la santé *'(OMS), le CHC est le cancer primitif du foie le plus grave. C’est le sixieme cancer le
plus fréquent au monde [S8]. Il conduit a plus de 700 000 déces chaque année selon la Société
américaine du cancer 32 . Les statistiques de I’institut national du cancer ** estiment que 42 810
nouveaux cas (30 170 hommes et 12 640 femmes) ont été diagnostiqués en 2020 dans le monde.

31. https ://www.who.int/fr
32. https ://www.cancer.org/
33. https ://www.e-cancer.fr/
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Elles estiment également un nombre de déces d’environ 30 160 personnes (20 020 hommes et 10
140 femmes) au Etats-Unis en 2020. Une étude utilisant des données du programme de surveillance
SEER (« Surveillance, Epidemiology and End Results ») estime qu’il y aurait plus de 38000 cas
de CHC en 2020 et plus de 56000 cas de CHC en 2030 aux Etats-Unis [39]. En France, le CHC
est responsable d’environ 8000 déces par an [61]] avec une incidence liée essentiellement a 1alcool
[60]. Les symptomes les plus fréquents du CHC sont : la distension de I’abdomen, la perturbation
des fonctions digestives, la jaunisse, une fatigue excessive, efc.
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vésicule biliaire

FIGURE III.1 — Visualisation du foie et ses vaisseaux [[148]]

Dans la section suivante, nous présentons les outils et les modalités radiologiques permettant le
diagnostic des tumeurs hépatiques de type CHC.

I11.2.1 Imagerie Médicale des tumeurs CHC

L’imagerie est un outil qui a révolutionné le domaine médical qui s’aveére importante dans le
dépistage de plusieurs maladies et la définition de nouvelles techniques de traitement. Elle est uti-
lisée par les radiologues pour comprendre le fonctionnement de 1’organisme humain et vérifier
I’existence ou non d’une maladie. Elle visualise la physiologie et I’anatomie du corps humain en
appliquant plusieurs phénomenes physiques comme la résonance magnétique nucléaire, les rayons
X, ou encore les ondes ultrasons. Elle s’integre dans le choix du traitement a appliquer et intervient
pour interpréter 1’évolution de la tumeur. L’imagerie médicale a connu des évolutions impression-
nantes ces dernieres années avec diverses modalités :

— Echographie : c’est une technique qui repose sur I'utilisation de 1’ultrason et permet la

visualisation des organes internes. Elle est employée pour faire le diagnostic de diverses
pathologies et pour guider les autres examens médicaux tels que la biopsie. Elle détecte
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souvent les tumeurs de taille supérieure a 2cm et précise sa nature.

— Scanner : nommé aussi Tomodensitométrie (TDM) est un type d’examen qui génere des
images en coupe. Son déroulement nécessite 1’injection d’un produit de contraste. Il donne
des résultats plus précis et détecte les anomalies difficiles a visualiser dans la radiographie
standard ou dans I’échographie. C’est la méthode la plus performante pour I’évaluation et
I’interprétation des tumeurs, des infections, des kystes et des hémorragies.

— Imagerie par résonance magnétique (IRM) : cet examen médical permet de produire une
imagerie par coupes du corps humain en utilisant des champs magnétiques et des ondes
radios. Il s’effectue apres 1’injection du produit de contraste. Avec sa grande sensibilité, il
donne des informations sur les Iésions invisibles par les autres modalités, notamment dans
les tissus mous. Il s’agit donc d’une méthode précise pour la détection des tumeurs du foie.

I11.2.2 Détection du CHC via I’imagerie médicale

L’imagerie médicale regroupe un ensemble d’images capturées suite a une radiographie, un
scanner, une IRM, ou une échographie appliquées pour visualiser 1’existence des corps étrangers
dans I’organisme. Elle est désormais bien ancrée dans la pratique clinique. Afin d’améliorer encore
le diagnostic de certaines pathologies via I’imagerie médicale, I’injection d’un produit de contraste
s’avere nécessaire [[62]]. I1 s’agit d’une substance qui permet d’observer la structure anatomique ou
pathologique d’un organe (par exemple, une masse cancéreuse). Le diagnostic du CHC se fait
fréquemment par application des modalités radiologiques. Cette 1€sion hépatique est découverte
lors de la surveillance d’une maladie chronique du foie (voir Figure )34.

34. https ://www.snfge.org/
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FIGURE III.2 — Diagnostic de CHC via les modalités radiologiques [63]]

La particularité des nodules CHC par rapport aux autres tumeurs hépatiques se caractérise par
I’hyper-vascularité. En effet, elles se remplissent et se vident d’une maniere rapide de sang arté-
riel. Le dépistage du CHC s’effectue en premier lieu par I’échographie, lors d’un suivi pour une
cirrhose notamment. Un scanner abdominal est appliqué par la suite pour confirmer les résultats
observés dans 1’échographie. En cas de doute des résultats de scanner, I'IRM intervient comme
solution pour mieux caractériser les nodules hépatiques. Elle devient une modalité de plus en plus
utilisée en premiere intention pour le diagnostic et surtout pour le suivi du patient. L'IRM offre
des informations physiologiques supplémentaires caractérisant surtout le tissu hépatique et les no-
dules hépatiques détectés. Elle génere différentes séquences permettant d’observer les tissus avec
des contrastes plus élevés qu’avec la tomodensitométrie. Elle est appliquée également dans 1’ex-
ploration des pathologies cérébrales, osseuses, digestives, articulaires, cardiaques, efc. La durée
d’un examen IRM dure en moyenne entre 15 et 35 minutes incluant la préparation du patient, le
post-traitement et 1’interprétation des images capturées [64]. Au cas ol les nodules sont de tres
petite taille, il est assez compliqué d’identifier les nodules CHC. Dans ce cas, il faut planifier un
examen tous les 3 mois pour suivre I’évolution des tumeurs. Si la taille de ce nodule augmente, il
faut faire une biopsie pour pouvoir décider la démarche thérapeutique a suivre. Pour une meilleure
détection, on se base sur le taux d’AFP (alpha feeto-protéine), nommé aussi « fétuine ». C’est un
tres bon indicateur de diagnostic de CHC. 1l s’agit d’une protéine sanguine qui peut étre trouvée
dans le sang des patients atteints de cancer du foie ou par certains autres cancers. Le CHC est
caractérisé généralement par un taux d’ AFP supérieur a 400 ng/ml.

Le diagnostic du CHC chez un patient a travers la TDM ou I'IRM se fait par I’injection d’un
produit de contraste. En se basant sur les criteres de Barcelone BCLC (« Barcelona Clinic Liver
Cancer ») (voir Figure[[TL.3]; une description détaillée de ce systeme sera expliquée dans la section
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suivante), la taille du nodule et son profil vasculaire sont de bons indicateurs de caractérisation du
CHC. Dans le cas général, le profil vasculaire peut €tre typique avec un wash-in (phase artérielle),
et un wash-out (lavage portal et/ou tardif. Pour le cas de CHC, le profil vasculaire est caractérisé
par le wash-in avec hyper-intensité et le wash-out avec hypo-intensité. Comme les tumeurs CHC
sont hypervascularisées, elles réagissent davantage au produit de contraste, comparativement aux
autres tissus du foie. Tout autre profil vasculaire est considéré comme atypique. De plus, chez un
patient cirrhotique, la présence en TDM ou en IRM, d’une prise de contraste artérielle associée a
un wash-out au sein d’un nodule de 2 cm suffit pour affirmer le diagnostic du CHC. Cependant, une
prise de contraste artérielle associée a un wash-out, au sein d’une masse de taille comprise entre 1
cm et 2 cm, ne permet un diagnostic formel que si elle est constatée sur deux techniques d’imagerie
distinctes (échographie de contraste, TDM ou IRM). En cas de « profil vasculaire atypique » ou «
profil vasculaire typique » mais sur une seule imagerie, une biopsie devrait étre réalisée.

HCC
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(0) (A) (B) ©) (D)
Single <2 cm Single or 3 nodules <3 cm Multinodular Portal invasion Child-Pugh C,**
Child-Pugh A, PS 0 Child-Pugh A-B, PS 0 Child-Pugh A-B,", PSO Extrahepatic involvement PS 3-4
J- Child-Pugh A,-B* PS 1-2
Potential candidate for
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A .
o
E Portal pressure
™ Yes —9 bilirubin
Associated
Normal Increased — diseases
l No Yes
— * * v v ¥
E Ablation Resection || Transplant Ablation TACE Sorafenib
£ BSC
£ Effective treatments with impact on survival

FIGURE II1.3 — Criteres de Barcelone pour la détection du CHC [65]]

La nature des signaux IRM est également un parametre important pour la détection du CHC. En ef-
fet, la séquence IRM d’un tissu spécifique dépend de plusieurs parametres physio-chimiques. Parmi
ces caractéristiques, nous distinguons les deux signaux modélisés par T1 et T2. Une séquence IRM
est caractérisée par un ensemble d’impulsions excitatrices dont les parametres a savoir TE (temps
d’écho), TR (temps de répétition) sont ajustés pour avoir des images ayant un contraste donné
T1 ou T2 par exemple. Dans une image pondérée en T1, la graisse apparait hyperintense (couleur
claire) et I’eau hypointense, tandis que dans une image pondérée en T2, I’eau apparait hyperintense
(couleur claire) et la graisse un peu plus sombre que I’eau. En cas de découverte du CHC, ces deux
signaux sont caractérisés par un caractere « hyperintense » pendant le wash-out.
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II1.2.3 Les systemes de stadification des tumeurs hépatiques

Les systemes de stadification servent a savoir le stade de la tumeur, c’est-a-dire s’il est précoce
ou avancé. Ils décrivent sa classe en fonction de la propagation des nodules cancéreux et de leurs
emplacements lors des phases de diagnostic initial et de suivi thérapeutique [[116]. Ils sont utiles
pour comprendre le degré de gravité du cancer, connaitre les chances de survie, planifier le meilleur
traitement a suivre et méme identifier les essais cliniques compatibles avec les patients infectés.
L’identification du stade repose sur la taille de la tumeur observée dans I’imagerie médicale, les
parties de I’organe atteintes par cette tumeur, la propagation du cancer et I’emplacement ou elle
s’est propagée (métastases). Il est important de faire plusieurs types d’examens tels que les analyses
sanguines, les acquisitions d’imagerie ou encore la biopsie. La chirurgie est aussi un moyen pour
observer le tissu atteint par la tumeur, en pratiquant une analyse anatomopathologique des tissus
retirés.

Dans ce travail, nous nous intéressons a étudier trois systemes de stadification standards et tres
connus dans les routines cliniques : BCLC (« Barcelona Clinic Liver Cancer »), TNM (« Tumor,
Nodes, and Metastasis ») et Li-RADS (« Liver Imaging Reporting and Data System »).

II1.2.3.1 BCLC (Barcelona Clinic Liver Cancer)

BCLC est un systeme de stadification standard, utilisé par les radiologues pour identifier le
stade de la tumeur hépatique [66l] [67]. Il prend en compte plusieurs parametres :

— le nombre et la (les) taille(s) de(s) nodule(s) détecté(s) dans I’'imagerie médicale ;

— Il’indice fonctionnel du foie : il permet d’évaluer a quel point cet organe est capable de fonc-
tionner normalement. Il correspond a une valeur numérique déterminée a I’aide de 1’échelle
de I’ Eastern Cooperative Oncology Group > (ECOG). Cette valeur est comprise entre 0 et
4 et varie selon I’avancement de la tumeur dans 1’organisme [68]. Plus elle est élevée, plus
le foie a des difficultés a effectuer ses tiches;

— le taux de Bilirubine : il provient de la dégradation de destruction de I’hémoglobine dans le
sang. Il possede habituellement une valeur de moins de 12 mg/l. Une analyse sanguine de
la bilirubine est nécessaire au cas ou il y a des troubles hépatobiliaires ;

— la pression de la veine portale : caractérise 1’évolution de la pression dans la veine porte et
ses branches, et notamment I’hypertension portale (HTP);

— le score Child-Pugh : il définit un grade (A, B ou C) a calculer en se basant sur cinq mesures
différentes : encéphalopathie, ascite, bilirubine totale, albumine, et taux de prothrombine.
Lorsque le score est entre 5-6 points, c’est le grade A, lorsque le score est entre 7-9 points,
c’est le grade B et lorsque le score est entre 10-15 points, c’est le grade C.

35. https ://ecog-acrin.org/resources/ecog-performance-status
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TABLE III.1 — Calcul du score Child-Pugh

Points par critere 1 2 3
Encéphalopathie 0 confusion Coma
Ascite 0 discrete abondante
Albumine >35 28-35 <28
Bilirubine <20 20-30 >30
Prothrombine >50 40-50 <40

Le Tableau [[TI.T| récapitule les détails de calcul de ce score.

Le systeme BCLC classe la tumeur en cinq stades : trés précoce, précoce, intermédiaire, avancé et

terminal (voir Tableau [[I1.2)) :

— Tres précoce : noté A0, un seul nodule de taille inférieure a 2 cm est détecté, 1’indice fonc-
tionnel est souvent de 1’ordre de 0. La fonction du foie est caractérisée par une pression de
la veine portale et un taux de bilirubine normaux. A ce niveau, la tumeur peut étre retirée
par une chirurgie. L’ablation partielle du foie nécessite parfois une laparotomie ou le chi-
rurgien ouvre I’abdomen pour accéder a cet organe.

— Précoce : peut étre 1’un de ces cas : Al, A2, A3, ou A4 en se basant sur la gravité de la

maladie :

1. Le stade Al est caractérisé par la présence d’un seul nodule de taille inférieure a 5

cm, I’indice fonctionnel est égal a 0. La fonction du foie est exprimée par une pression
veine portale normale. Dans ce cas, la chirurgie ou 1’ablation par ARF (radiofréquence)
peuvent étre appliquées comme type de traitement.

. Le stade A2 est caractérisé par la présence d’une masse hépatique de taille inférieure a
5 ecm. L'indice fonctionnel est égal a 0. La fonction du foie est exprimée par une haute
pression de la veine portale et un taux normal de bilirubine. Le type du traitement a
suivre peut étre une chirurgie, une ARF ou une greffe du foie.

. Le stade A3 a les mémes caractéristiques que le stade A2. La différence est un taux
élevé de bilirubine. I’ ARF ou la TACE (« Transarterial Chemoembolization » ou chi-
mioembolisation transartérielle) sont les traitements qui peuvent étre appliqués dans ce
stade.

. Le stade A4 est caractérisé par la présence d’au moins trois masses hépatiques dans le
foie. Chacune est de taille inférieure a 3 cm. L’indice fonctionnel est 0. La pression por-
tale et le taux de bilirubine ne sont plus applicables dans ce stade. Le type du traitement
a suivre peut étre soit la greffe de foie soit la TACE.
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TABLE III.2 — Stadification du CHC selon le systeme BCLC

Stades OMS Morphologie Fonction hépatique
tumorale
Stade trés précoce 0 0 Unique, <2 cm Pas d’"HTP, bilirubinémie N
Stades précoces Al 0 Unique, <5 cm Pas d’"HTP, bilirubinémie N
A2 0 Unique, <5 cm HTP. bilirubinémie N
A3 0 Unique, <5 cm HTP, hyper biliubinémie
Ad 0 3 lésions, <3 cm Child-Pugh A-B
Stade intermédiaire B 0 Multinodulaire Child-Pugh A-B
Stade évolué C 1-2 Invasion vasculaire, Child-Pugh A-B
metastases
Stade terminal D 34 Indifférente Child-Pugh C

— Intermédiaire : noté par B, il est caractérisé par une grosse tumeur multifocale. Ce dernier
prend naissance dans différentes régions du foie simultanément. Il est défini par la présence
d’au moins deux 1ésions séparées par un tissu sain. L’indice fonctionnel est égal a 0. Dans
ce niveau, le fonctionnement du foie est mesuré par le score Child-Pugh qui pourrait étre A
ou B. La TACE est appliquée comme traitement dans ce cas.

— Avancé : noté C, un seul nodule envahit les vaisseaux sanguins ou bien le cancer s’est pro-
pagé vers d’autre organes du corps humain. L’indice fonctionnel peut étre 1 ou 2 et le score
Child-Pugh est en stade A ou B. A ce niveau, la chimiothérapie ciblée est le seul traitement

préconisé.

— Terminal : noté D, ce stade est caractérisé par la présence de plusieurs nodules de diffé-
rentes tailles. L’indice fonctionnel est alors égal a 3 ou 4. Le score Child-Pugh est C. Seuls
des soins palliatifs sont proposés au patient infecté.

II1.2.3.2 TNM (Tumor, Nodes, and Metastasis)

La classification TNM est appliquée fréquemment dans plusieurs types de maladies. Ce sys-
téme est basé sur les parameétres T, N et M. Le Tableau [[II.3| montre les valeurs possibles de ces
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TABLE II1.3 — Les valeurs possibles des parametres du systeme TNM

Valeur T, N, M Signification
X L’ évaluation de la taille n’est plus possible
TO Pas de signe sur la tumeur hépatique
T1 Cas d’une seule tumeur qui n’a pas atteint les vaisseaux sanguins
Une tumeur unique ou multiple de taille <5 cm qui atteint les vaisseaux
T2 sanguins
T3a Plusieurs tumeurs dont chacune est de taille 5 cm
T3b La tumeur envahit les veines portales ou hépatiques
T4 La tumeur se propage vers les autres parties du corps
NX L’ évaluation des métastases n’est plus possible
NO Cas d’absence des métastases
N1 Cas de présence des métastases
MO Cas d’absence des métastases
Ml Cas de présence des métastases
parametres :

— (T) : exprime la taille de la tumeur primitive. Il posseéde ’une des valeurs suivantes : TX,
TO, T1, T2, T3a, T3b ou T4.

— (N) : présence ou absence de métastases dans les ganglions lymphatiques, elle peut prendre
I’une des valeurs : NX, NO ou N1.

— (M) : présence ou absence de métastases a distance, elle peut prendre 1’une de ces valeurs :
MO ou M1. Ce systeme dépend donc de la taille de la tumeur, dans les ganglions lympha-
tiques, sa propagation dans les vaisseaux sanguins, ainsi que sa propagation dans un organe
autre que le foie.

Le systeme TNM permet la classification du CHC en sept stades :

— Le stade I : c’est un stade primaire, caractérisé par la présence d’une seule tumeur qui a
atteint uniquement les vaisseaux sanguins.

— Le stade II : caractérisé par I’observation d’une ou plusieurs tumeurs mesurant chacune une
taille inférieure ou égale a 5 cm. De plus, aucune de ces tumeurs n’a été propagée vers les
ganglions lymphatiques ou vers une autre partie du corps.

— Le stade IIIA : pour ce stade, nous observons une ou plusieurs tumeurs dont au moins une
possede une taille supérieure a 5 cm. A ce stade, il n’y a pas de propagation vers d’autres
organes du corps.

— Le stade IIB : ici, le cancer a envahi les ganglions lymphatiques mais elle n’est pas propa-
gée vers un autre organe du corps humain.
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TABLE III.4 — Stadification du CHC selon le systtme TNM

Stade Valeur T Valeur N Valeur M
I T1 NO MO
II T2 NO MO
IITIA T3a NO MO
111B T3b NO MO
IIIC T4 NO MO
VIA Tout T N1 MO
VIC Tout T Tout N M1

— Le stade IIIC : une tumeur s’est propagée vers d’autres organes voisins du foie autres que
la vésicule biliaire. De plus, elle a envahi les ganglions lymphatiques mais elle n’est pas
propagée vers une autre partie plus éloignée de I’organisme humain.

— Le stade VIA : une tumeur a réussi a envahir les ganglions lymphatiques mais elle n’est pas
propagée vers d’autres organes.

— Le stade VIB : le cancer s’est développée jusqu’a atteindre les ganglions lymphatiques et
autres parties de 1’organisme humain.

Le Tableau expose les valeurs fondamentales des parametres T, N et M, que peut prendre
chaque stade de la tumeur, selon ce systeme de stadification.

I11.2.3.3 Li-RADS (Liver Imaging Reporting and Data System)

Li-RADS est un systeéme normalisé basé sur des terminologies standardisées de diagnostic. Il
a été approuvé par I’ACR (« American College of Radiology »). La premiere version a été€ lancée
en 2011. Deux autres versions de ce systeme ont été proposées respectivement en 2014 et 2017.
LI-RADS est appliqué pour représenter et interpréter les tests d’imagerie hépatique reliés a des
patients cirrhotiques ou des patients atteints de CHC. Il repose sur plusieurs criteres permettant
d’extraire des informations sur la tumeur détectée (par exemple le diametre, I’état de la phase
artérielle, etc.). Ce systeme est utile pour réduire ou éliminer les erreurs d’interprétation [[133]. La
derniere mise-a-jour de Li-RADS a définit sept catégories de 1é€sions hépatiques : LR-NC, LR-1,
LR-2, LR-3, LR-M, LR-TR, et LR-TIV.

Li-RADS est utilisé également pour guider les radiologues et les médecins a travers des obser-
vations radiologiques standardisées. Il se base sur le type des tumeurs CHC détectées pour offrir
une base de connaissances utilisée a des fins cliniques. De plus, il interprete plusieurs types d’ima-
geries médicales telles que 'IRM et la TDM. Il peut étre inclus dans les algorithmes destinés
au diagnostic des tumeurs hépatiques [69]. La Figure [[IT.4] présente les catégories du systeme Li-
RADS?. Les critéres de ce systéme prennent en compte plusieurs parameétres : le rehaussement

36. https ://radiologyassistant.nl/abdomen/liver/li-rads
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a la phase artérielle, la taille tumorale, le lavage et la croissance sur des examens successifs. Ces
criteres sont utiles principalement pour le diagnostic des nodules de petites tailles.

[ Observation in high risk patient ]

Definitely ~ Probably . ) Treated
Benign Benign I& Not definitely or probably benign J.! mass
: . Probably malignant, but not
Tumor in vein LR'3;. specific for HCC

. Arterial phase hypo- or | Arterial phase non-rim

| iso- enhancement | hyperenhancement
Size in mm <20 =20 <10 10-19 =20
none LR3 LR3 LR3 LR3 LR4
Enhancing capsule >
tre |LR

Non-peripheral washout—* one LR3 LR4
Threshold growth [ [

>two LR4 LR4 LR4

FIGURE III.4 — Visualisation des catégories du systeme Li-RADS [149]]

Le terme observation est utilisé pour savoir si la masse détectée est une 1ésion ou pas. Les caté-
gories LI-RADS refletent la probabilité que la 1ésion hépatique soit un CHC en commencant par
la catégorie LR-1, qui caractérise une tumeur certainement bénigne jusqu’a arriver a LR-5 qui
caractérise une tumeur certainement CHC. Les catégories supplémentaires sont : LR-TIV qui pré-
sente une tumeur dans la veine, LR-M représente une tumeur maligne mais pas un CHC, LR-TR
caractérise un CHC traité, LR-NC présente une tumeur ou la qualité de I’imagerie ne permet pas
d’évaluer les principales caractéristiques [70].

III.3 Ontologies pour la représentation des maladies hépatiques

Les ontologies médicales servent généralement a faire I’analyse qualitative des décisions cli-
niques au sein des centres de soins. En effet, I’utilité d’une ontologie médicale s’appuie sur deux
phases complémentaires qui sont : 1) la modélisation ou la construction des concepts fondamen-
taux permettant la prise en charge d’une maladie ou le suivi hospitalier (diagnostic des maladies,
dossiers médicaux, efc.) et ii) I’analyse terminologique des corpus qui permet d’enrichir et de
structurer ce noyau ontologique. Dans la section suivante, nous présentons une vue sur les ontolo-
gies dédiées a la classification des lésions hépatiques. De nombreuses approches ont été proposées
pour la représentation des maladies hépatiques en exploitant les ontologies. Nous nous sommes
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focalisés sur les travaux liés a I’utilisation des ontologies dans le traitement des images médicales,
des données cliniques et des rapports radiologiques.

I11.3.1 Interprétation des images médicales via les ontologies

L’intégration des techniques de I'ingénierie de connaissance dans le domaine de 1’imagerie
médicale, et plus particuliecrement pour le traitement et I’interprétation des images médicales, a
un impact appréciable, du fait que les ontologies sont intégrées comme outil d’aide a la décision
clinique. Par conséquent, plusieurs travaux de recherche ont discuté I’utilisation des ontologies
pour I’interprétation et la représentation sémantique des images médicales. Ils arrivent méme a
proposer des solutions techniques et informatiques pour améliorer a chaque fois cette interprétation
clinique. Dans cette section, nous présentons certains de ces travaux en terminant a chaque fois
par une étude comparative basée sur différents criteres tels que les outils de développement, les
objectifs, les prototypes ontologiques générées, la classification des tumeurs hépatiques, efc.

II1.3.1.1 Les ontologies pour ’analyse des images TDM

Dans la littérature, plusieurs travaux ont été proposés pour le traitement des images scanner
(TDM) en se basant sur des approches ontologiques. Dans ce contexte, les auteurs de [71] avaient
comme objectif d’améliorer les méthodes CBIR (« Content-Based Image Retrieval ») permettant
I’annotation automatique des images médicales TDM du foie. La méthode proposée est dédiée
non seulement a faire une annotation simple des images au niveau des observations médicales
mais elle interprete également ces images d’une maniere sémantique. Cette méthode décrit les
caractéristiques de I’image, des informations sur le foie (I’intensité, la taille, efc.), des informations
sur la tumeur (I’intensité moyenne, la texture, la forme, la densité, la localisation et la taille) et des
informations sur les vaisseaux (la taille). Les auteurs proposent une approche basée sur la technique
WNN (« Weighted Nearest-Neighbours ») comme stratégie de récupération de données suite a des
requétes de recherche. Pour faire 1’évaluation de cette approche, les auteurs ont utilisé des données
TDM (3D) volumétriques extraites de « ImageCLEF 2014 Liver Annotation Challenge » [[/3] sous
la forme de 73 annotations traitées via I’ontologie ONLIRA [72].

De méme, [[/4] proposent un outil informatique permettant I’annotation sémantique des images
médicales. Ce travail présente une ontologie médicale nommée MEDICO qui rassemble plusieurs
données cliniques. Ces données sont extraites a partir de plusieurs ontologies telles que FMA («
Foundational Model of Anatomy »), et des terminologies telles ICD-10 7 (« the International
Classification of Diseases ») et RadLex *(« Radiology Lexicon »). Cette approche vise aussi a
développer un outil de métadonnées piloté par 1’ontologie et utilisé pour simplifier I’annotation
manuelle. Il fournit des visualisations intuitives formant les concepts. Les métadonnées extraites
sont associées a des annotations anatomiques et a des résultats cliniques permettant de générer
une vue unifiée des antécédents médicaux du patient. L’ontologie proposée permet de lier les pa-
tients, les images médicales et les annotations ensemble dans une liste complete de résultats. Les
annotations médicales sont diffusées vers des sources externes comme Wikipédia.

37. https ://www.cdc.gov/nchs/icd/icd10cm.htm
38. http ://radlex.org/
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Dans le méme contexte, [75] présente un framework de modélisation des 1ésions hépatiques
a partir d’images scanner. Ce systeme vise a prédire I’existence d’une tumeur hépatique dans le
foie. Il se base sur les outils Riesz wavelets [[1']]] et SVM (« Support Vector Machines ») [[16] qui
vont fournir par la suite des modeles VST (« Visual Semantic Terms ») [[78]. La distance entre
ces modeles est calculée pour faire I’annotation des termes synonymes et complémentaires tout en
utilisant le vocabulaire RadLEX [79]]. La premiere étape de la méthodologie appliquée consiste a
faire I’extraction de chaque terme qui indique 1’existence des nodules hépatiques dans I’image mé-
dicale. Ensuite, la distance entre tous les modeles VST est calculée pour construire une ontologie
unissant tous les termes et les synonymes. L’évaluation de ce travail a été réalisée en se basant sur
74 cas de 1€sions hépatiques annotées avec 18 modeles VST.

Dans [80], les auteurs proposent une méthode basée sur I’annotation sémantique des images
médicales. Cette méthode est utilisée pour 1’aide a la décision clinique et I’élimination de la fausse
interprétation au sein d’un processus de diagnostic médical. L”approche proposée vise a améliorer
la qualité de la recherche d’images en intégrant 1’aspect sémantique dans cette recherche. Elle in-
troduit les aspects et les caractéristiques pathologiques et anatomiques communes entre les patients
infectés par le lymphome (cancer qui attaque le systeme lymphatique), pour faciliter le traitement
des cas similaires. Pour tester cette approche, 100 images TDM annotées sont introduites en uti-
lisant les ontologies MEDICO, FMA et RadLex. Deux mécanismes d’interrogation de données
sont intégrés : 1) « Query by Concept » qui permet a 1’utilisateur d’interroger la base de données
d’images médicales a travers I’ontologie MEDICO et ii) « Query by scribble» permet a I’ utilisateur
de se référencer sur les traces visuelles des tumeurs a travers des requétes.

II1.3.1.2 Les ontologies pour ’analyse des images IRM

Le dépistage du cancer du foie s’effectue habituellement a travers I’échographie ou la TDM.
Cependant, Malgré I’importance de ces deux techniques, elles sont parfois insuffisantes pour bien
caractériser les 1ésions hépatiques. L’IRM est devenue une modalité de plus en plus privilégiée
en routine clinique, car elle est plus sensible dans la détection de ces 1ésions. Dans ce contexte,
[81]] expose une représentation ontologique des relations spatiales permettant de guider I’interpré-
tation de I’image IRM et des structures biomédicales. Cette ontologie est définie comme étant une
contribution théorique originale. Elle est enrichie par des représentations conceptuelles floues qui
définissent leurs aspects s€émantiques. Elle permet également d’établir le lien entre les concepts
(qui sont souvent exprimés sous forme de termes linguistiques) et les informations sémantiques
extraites a partir des images médicales. De plus, I’intégration des représentations floues permet de
gérer I’imprécision liée aux connaissances du domaine concerné. Cette ontologie constitue enfin
un cadre adéquat pour le raisonnement sémantique de ces connaissances, tout en réduisant 1’écart
sémantique entre les concepts symboliques et I’information numérique. Ainsi, 1’approche propo-
sée assure la réduction des lacunes entre I’information numérique contenue dans I’image et son
niveau conceptuel. Pour la représentation des concepts anatomiques cérébraux, ce travail fait appel
a I’ontologie FMA. Le peuplement de 1’ontologie proposée est fait a travers des images IRM 3D
cérébrales. [82]] développe une ontologie permettant la conceptualisation des modeles utilisés pour
la simulation des images médicales. L’ objectif est I’exploitation et la réutilisation des informations
cliniques contenues dans d’autres ontologies pour assurer une interprétation complete des images
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médicales. Cette approche importe quelques ontologies existantes telles que FMA, PATO (« Phe-
notype And Trait Ontology ») [83]], MPATH (« Mouse Pathology ontology ») [84l], RadLex [79]
et ChEBI (« Chemical Entities of Biological Interest ontology ») [83]]. Elle génere un prototype
nommé OntoVIP (« VIP Ontology»).

II1.3.1.3 Les ontologies pour ’analyse d’autres types d’images

Cette section présente les travaux qui integrent les ontologies pour 1’analyse d’autres types
d’images médicales (par exemple la tomographie par émission de positrons PET ou les images
histopathologiques). Dans ce contexte, [86] propose une approche ontologique permettant la re-
présentation des données contenues dans une imagerie hispathologique qui sert a assurer le diag-
nostic en faisant I’étude microscopique des tissus. Ce travail cherche a fusionner ces données avec
d’autres termes cliniques associés. Un prototype nommé QHIO (« Quantitative Histopathological
Imaging Ontology ») a été développé. Il contient plusieurs images pathologiques, des processus
techniques ainsi que des algorithmes de calcul. Il sert a raffiner les approches déja développées en
améliorant les outils d’annotation. Il comporte :

1. une entrée contenant un type (par exemple, image), un processus de préparation (résolution,
autres parametres d’annotation, efc.);

2. des parametres (nombre d’itérations, etc.);

3. une sortie contenant aussi un type (par exemple image, mesure), des détails statistiques
(par exemple la précision), une méthodologie d’évaluation statistique,(par exemple, courbe
ROC (« Receiver Operating Characteristic ») et des logiciels requis.

Dans [87]], les auteurs utilisent les techniques du raisonnement sémantique pour faire 1’analyse
des données médicales associées a I’'image. Ce travail propose un systeme permettant la recon-
naissance et 1’extraction des objets biologiques a partir des images. En outre, il sert a dégager
I’information visuelle par I’application d’un moteur d’analyse d’images. La méthodologie appli-
quée a permis d’améliorer 1’expressivité des modeles cliniques, I'utilisation de la plateforme pour
les domaines pathologiques et la sensibilité des algorithmes d’analyse d’images médicales. Dans
[88], I’objectif est d’expliciter I’information que peut contenir une image médicale. L’ approche
proposée consiste a construire une base de données structurée d’images médicales nucléaires uti-
lisant I’annotation AIM 3°(« Annotation and Image Markup »). Elle vise a faciliter le processus
de recherche d’images. Ce travail a permis également de construire une méthode d’annotation de
100 images issues de la modalité combinée PET-CT (« Positron Emission Tomography-Computed
Tomography »). Cette annotation est faite en se basant sur les vocabulaires RadLex, FMA et SNO-
MED CT. Pour interroger cette base de données d’images, 20 requétes SPARQL ont été intégrées
pour tester 1’efficacité et le niveau de performance du systeéme proposé.

Le travail de [89] propose un outil permettant I’annotation sémantique des images médicales
sous le format DICOM “°(« Digital imaging and communications in medicine). L’ approche pro-
posée exploite le contenu des images médicales pour créer une boite de communication entre les

39. https ://rubinlab.stanford.edu/node/319
40. https ://www.dicomstandard.org/
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experts du domaine. C’est un outil qui permet de collecter les annotations des chercheurs et des
médecins concernant des observations d’images bien déterminées. Ce travail a également comme
objectif de sauvegarder la sémantique d’images et de toutes les données scientifiques associées
(signification biologique et physiologique). La méthode proposée est constituée essentiellement de
trois phases : 1) créer une ontologie pour controdler les terminologies décrivant I’image médicale
en assurant un modele d’information standard, ii) développer un outil d’annotation d’image pour
collecter les annotations des utilisateurs en tant qu’instances dans 1’ontologie. Cette ontologie va
informer 1’ utilisateur sur le type d’information qui doit étre recueillie compte tenu de 1’annotation
contextuelle. Finalement, iii) sérialiser les données en utilisant HL7 *'(« Health Level Seven »),
CDA (« Clinical Document Architecture ») [90] et OWL) comme langages pour permettre I’acces
aux données sur le Web. Le Tableau I1.2 donne un récapitulatif des travaux que nous avons décrits
dans cette section.

41. https ://www.hl7.org/
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TABLE II1.6 — Propriétés de 1’ontologie proposée par [92]

Relation Domain Range
hasCauses Hepatocellular-Carcinoma Risk-Factors
hasSymptoms Hepatocellular-Carcinoma Symptoms
hasStage Hepatocellular-Carcinoma Stage
diagnosedBy Hepatocellular-Carcinoma Diagnosis
tretaedBy Hepatocellular-Carcinoma Treatment
stagedBy Hepatocellular-Carcinoma Staging
has-T Stage T

has-N Stage N

has-M Stage M

II1.3.2 Modélisation des données médicales via les ontologies

Dans cette section, nous étudions les travaux d’intégration des ontologies pour la modélisation
des données médicales, liés essentiellement a la stadification des tumeurs et la modélisation du
processus de diagnostic médical.

I11.3.2.1 Stadification des tumeurs hépatiques

Le travail de [91] expose les travaux réalisés par les mémes auteurs dans le contexte de I’inté-
gration de I’'ingénierie de connaissance pour le diagnostic du cancer du foie. Ces travaux servent a
la représentation des 1ésions hépatiques en se basant sur les ontologies. L’ objectif principal de ces
travaux est de montrer le role important des ontologies dans plusieurs domaines de recherche et
plus précisément dans la médecine. En effet, ces travaux mettent I’accent sur la modélisation des
pathologies hépatiques (e.g., les virus hépatiques, le CHC, efc.). Parmi ces travaux, nous trouvons
I’approche citée dans [92]. Elle vise a créer une application Web destinée aux utilisateurs (experts
d’un domaine donné par exemple) pour faciliter I’extraction des informations associées au foie.
Elle fournit une représentation sémantique du cancer du foie. La stadification des tumeurs hépa-
tiques est aussi traitée en se basant sur le systeme de classification TNM. L’ontologie créée assure
la modélisation du processus de diagnostic médical. Elle offre une base de connaissance sur cette
maladie, accessible aux chercheurs du domaine médical. Cette ontologie contient 25 concepts.
Parmi ces concepts, nous trouvons : « Cancer », « LiverCancer », « Hepatocellular-carcinoma »,
« Staging », « Diagnosis », « Treatment » et « References » « Symptoms », « TNM-System », etc.
Le Tableau [[TI.6 présente quelques propriétés utilisées par cette ontologie.

L’ objectif de [93] est la représentation des virus hépatiques A, B, C et D a travers des connaissances
médicales. Ce travail s’appuie sur le framework de construction des ontologies médicales OBR («
Ontology of Biomedical Reality »). La réalisation de ce travail repose sur trois phases principales :
(1) I'extraction des termes relatifs au domaine médical, (2) la classification des maladies hépatiques
en trois classes et enfin (3) une phase de validation. Cette approche collecte les données médicales
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associées a la maladie étudiée en consultant différentes sources (par exemple les livres médicaux,
les sites Web et les experts du domaine). Elle consiste a extraire les symptomes, les signes, et les
résultats des tests médicaux de chaque virus hépatique. Ainsi, elle sert a classifier les maladies
causées par ces virus. La validation de ce travail est faite en consultant les experts du domaine. Ce
travail possede comme finalité un arbre de classification des virus hépatiques.

Dans le méme contexte, le travail de [[94] présente un systeme de classification des maladies
hépatiques en se basant sur des modélisations sémantiques proposées dans des travaux traitant le
méme sujet [93]], [95]], [96], et [97]]. Ce travail donne une vue globale sur le systeme hépatobiliaire
de I’organisme humain, incluant donc le foie. Il étudie ses fonctionnalités et les maladies pou-
vant affecter ce systeme dans le cas général. Le but principal était de faire une étude comparative
entre les travaux existants permettant de classifier les maladies reliées principalement au systeme
hépatique. VHOSWS (« Viral Hepatitis Ontology Sharing and Diagnosing ») [98] et LIO (« Li-
ver Immunology Ontology ») [93] sont deux systemes ontologiques présentés dans cette étude et
destinés a faire le diagnostic du cancer du foie.

[98] est aussi un travail réalisé par les mémes auteurs. Il vise a la construction d’un service
Web partageable entre les médecins et les physiciens. Ce service permet de traiter les maladies
hépatiques, le diagnostic et les types de traitement possibles en se basant sur des modélisations
sémantiques. Pour assurer ce modele ontologique, il est obligatoire d’ajouter un ensemble d’opé-
rations sous forme de requétes répondant a quelques questions (par exemple ‘ViewHierarchical-
ViralHepatitisOntology’ qui retourne un fichier OWL contenant I’ontologie décrivant les virus
hépatiques, ‘QueryForSymptomsSignsOrLaboratory-Findings’ qui retourne 1’ensemble des symp-
tomes, les signes ou les tests médicaux de la maladie donnée comme entrée au systeme, efc.).
L’implémentation du prototype VHOSWS repose sur la construction d’un service web développée
en ASPNET (« Active Server Pages Technology »). C’est une application accessible aux physi-
ciens, médecins et étudiants.

[99] étudie les ontologies médicales permettant le traitement des maladies cancéreuses. Ce
travail a pour objectif de déterminer le type de la tumeur et son stade en intégrant le systeme de
stadification TNM, ainsi que le type de traitement a appliquer. L’architecture proposée est basée
sur trois modules : i) un module de diagnostic, ii) un module de stadification et iii) un module
de traitement. Ces modules utilisent des bases de données formées de plusieurs ontologies qui
décrivent chaque type de cancer a travers les concepts et les propriétés qu’elles contiennent. Les
signes, les symptomes et les stades de chaque cancer sont extraits a travers 1’outil de raisonnement
FACT++ +.

Dans [[100], les auteurs se concentrent sur le probleme de la classification des tumeurs lors du
processus de diagnostic. Ce travail propose un outil de classification des cancers en se basant sur
les technologies du Web sémantique et 1’ingénierie des connaissances. Il est destiné a améliorer et
faciliter I’interprétation des images médicales. Les ontologies sont intégrées pour réaliser 1’iden-
tification automatique des stades des lésions détectées dans les images médicales. En outre, elles
permettent une annotation sémantique de ces 1ésions (la localisation, la taille, efc.). Cette approche
utilise le systeme TNM ainsi que I’outil ePAD (« the electronic Physician Annotation Device »)
pour assurer respectivement la représentation sémantique et le stockage des résultats sous le format

42. http ://owl.man.ac.uk/factplusplus/
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AIM. Le raisonnement est effectué a travers les regles d’inférence SWRL.

[LO1]] présente une application dédiée a la classification des tumeurs en exploitant le systeme
de classification TNM. Ce travail profite des capacités du calcul intelligent offert par les ontologies
pour générer le prototype TNM-O (« TNM-Ontology »). Cette approche réutilise les ontologies
FMA et BioTopLite2 ** [[102] pour représenter les données médicales. Ces données sont inclues
dans des interfaces graphiques ou représentées a travers des tableaux d’information. Le processus
de la classification commence par la création d’un fichier RDF qui englobe tous les individus de
I’ontologie. Par la suite, ces données sont classées en appliquant le raisonneur Hermit *° [103]].
Pour évaluer ce travail, une base de données contenant 362 données médicales, provenant du dé-
partement de la pathologie relative au Centre médical universitaire de Fribourg en Allemagne a été
utilisée dans 1’application.

Dans [[104], I’objectif est de proposer une représentation sémantique des tumeurs hépatiques.
Cette approche décrit le processus de diagnostic du cancer du foie. Les parameétres inclus ici sont
les symptdmes, les facteurs de risques, le diagnostic a travers les tests cliniques et I’imagerie médi-
cale (TDM ou IRM), I’existence ou non d’un cancer du foie et le stade associé (localisé, régional ou
distant). Le processus de diagnostic présenté est identifié a travers les classes suivantes : « TRIPLE
Assessment » qui contient trois sous classes : « Clinical », « Imaging » et « Pathology » :

— « Clinical » contient « Tummy Abdomen », « Self Examination », « Skin » et « Eyes »

— « Imaging » contient « Utrasound », « CT », « MRI », et « BoneScan »

— « Pathology » contient « Fineneedleaspiration », « CoreBiopsy », « Laparoscopy », et «
Surgical Biopsy »

L’interrogation et la manipulation des données de I’ontologie (classes et propriétés) sont réalisées
en utilisant SPARQL sous forme de requétes et de réponses a ces requétes. Les auteurs de [93]
développent une modélisation sémantique nommée LIO basée sur le framework OBO *(« Open
Biological and Biomedical Ontologies ») [25]. C’est une ontologie qui fournit des informations
décrivant des réactions immunologiques dans le contexte du cancer du foie. La méthodologie de
cette approche est décomposée en trois phases : i) extraction des concepts a partir des travaux
connexes traitant le méme sujet, ii) raffinement de ces concepts pour les rendre plus expressifs,
et ii1) construction d’un vocabulaire bien formé. Cette approche importe des ontologies existantes
notamment FMA pour extraire des termes anatomiques, CO *’(« The Cell Ontology ») pour pré-
senter les types de cellules hépatiques, PRO *® (« The Protein Ontology ») , GOCC *° (« Gene
Ontology Cellular Component ») et GOBP *° (« Gene Ontology Biological Processes »). [26]] offre
une modélisation descriptive des connaissances qui prend en compte les criteres de diagnostic.
Ces criteres sont utiles pour classifier les patients selon le type des maladies. Cette méthode re-

43. https ://bioportal.bioontology.org/ontologies/BT
45. http ://www.hermit-reasoner.com/

46. http ://www.obofoundry.org/

47. http ://www.obofoundry.org/ontology/cl.html

48. http ://www.obofoundry.org/ontology/pr.html

49. https ://rdrr.io/rforge/dcGOR/man/onto. GOCC.html
50. https ://rdrr.io/cran/dcGOR/man/onto. GOBP.html
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pose sur des connaissances médicales spécifiques et définies par les sociétés savantes (médecins,
radiologues, etc.). Ce travail a réussi a classifier 30 cas réels de patients en exploitant 1’outil de
raisonnement HermiT .

I11.3.2.2 Résolution des problémes cliniques

Le travail de [27] propose une méthode permettant la représentation sémantique des données
images contenues dans un fichier DICOM. I cherche a stocker les données extraites et les carac-
téristiques des images dans un fichier RDF. L’objectif est de trouver les patients ayant les plus
grandes tumeurs. Les outils appliqués pour la réalisation de ce travail sont : SPARQL, (SeDI) («
Semantic DICOM conversion service »), PACS (« Picture Archiving and Communication System
») et demdche 3. [[73]] décrit le projet CaReRa (« Case Retrieval in Radiology »). C’est un projet
basé sur les concepts de CES (« Clinical Experience Sharing ») destinés a traiter le cancer du foie.
Ce travail s’intéresse aux données issus de ImageCLEF >? qui fait partie du forum CLEF (« Cross
Language Evaluation Forum »)[28l]. Parmi les accomplissements de ce projet, nous trouvons le
lancement de 1’ontologie ONLIRA 33, Ce travail réalise des tests sur 1’annotation sémantique des
observations médicales en se basant sur des portions d’examens TDM du foie. Il applique le CoG
(« Computer generated features ») qui génere des caractéristiques globales (le volume, I’intensité
du foie, le nombre de 1ésions, le volume des lésions, la 1ésion la plus grande, la 1ésion la plus pe-
tite, etc.) et des caractéristiques individuelles (la texture, le niveau de gris, les frontieres, etc.). Les
observations médicales collectées sont affichées dans le site Web du projet CaReRa .

[29] propose le prototype LiCO (« Liver Case Ontology ») modélisant les tumeurs hépatiques.
Pour la réalisation de ce travail, cette approche réutilise plusieurs terminologies médicales telles
que SNOMED-CT, ONLIRA, RadLex et LOINC (« the Logical Observation ldentifier Names and
Codes »). Les auteurs de [30] et [31] fournissent respectivement LiverAtlas et DILIO (« drug-
induced liver injury »), qui sont des bases de connaissances contenant des données cliniques sur
les tumeurs hépatiques.

Dans le Tableau III.7, nous exposons une synthese des différents travaux de recherche propo-
sant des approches ontologiques pour la modélisation des données médicales.

51. https ://www.dcm4che.org/

52. https ://www.imageclef.org/

53. https ://bioportal.bioontology.org/ontologies/fONLIRA
54. https ://vavlab.ee.boun.edu.tr :5904/CareraWeb2
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II1.3.3 Modélisations des rapports médicaux

Lors du processus de diagnostic médical, les cliniciens et les radiologues rédigent habituelle-
ment des rapports permettant de caractériser I’état clinique du patient. Ces rapports contiennent
généralement des informations sur le patient, sa maladie, I’interprétation de I’'image médicale, et
le processus de diagnostic a appliquer. Par conséquent, au sein des centres médicaux (hdpitaux,
cliniques, etc.), le stockage des données cliniques se fait a I’aide de systemes informatiques dédiés
(comme le PACS). Ces données peuvent étre des dossiers médicaux, des résultats d’examens com-
plémentaires d’images, des comptes-rendus radiologiques, efc. Le sauvegarde de ces informations
permet d’y accéder d’une maniere plus simple, d’améliorer la collecte de nouvelles informations,
ou encore de faciliter I’aide a la décision clinique [32]. Par conséquent, le traitement des rapports
textuels a travers des mécanismes s€émantiques a constitué 1’objectif principal de divers travaux de
recherche. Dans cette section, nous étudions des exemples de ces travaux.

I11.3.3.1 Modélisation des rapports en lien avec le cancer CHC

[33] proposent une approche basée sur le systtme EHR (« Electronic Health Record ») per-
mettant de traiter les données médicales. Ce systeme est développé non seulement pour fournir des
informations relatives a un patient, mais il se comporte aussi comme un outil d’aide a la décision
clinique. Cette méthode fonctionne en transformant les termes cliniques des rapports radiologiques
en des vecteurs numériques. L’ objectif est de faire une comparaison entre ces concepts et les termes
relatifs a I’ontologie médicale SNOMED-CT. La contribution de cette approche utilise 112 images
abdominales de type TDM. Parmi ces images, 59 images présentant un cancer du foie ou des mé-
tastases hépatiques de type CHC et 53 présentant des cas sans ces pathologies. La méthodologie
suivie consiste tout d’abord a collecter des rapports radiologiques réels d’une maniere aléatoire.
La deuxieme étape sert a I’extraction des termes cliniques présentant le CHC. 1l suffit de relier ces
termes avec des concepts ontologiques extraits de I’ontologie médicale SNOMED. La méthode de
recherche PubMed * et le coefficient de corrélation Pearson sont appliqués pour mesurer la simila-
rité entre les termes. L’ ontologie UMLS est intégrée dans cette approche pour faciliter 1’extraction
des termes cliniques présentant le CHC. Elle est utile aussi pour construire des dossiers de santé et
des dictionnaires électroniques. Par la suite, et par application de SNOMED-CT, ce travail propose
I’organisation de ces termes en ajoutant les relations qui associent chaque concept a un autre en
incluant la hiérarchie «is-a» entre ces deux concepts. Puis, une comparaison est conduite entre
tous les rapports pour permettre d’identifier ceux qui présentent le CHC. Cette représentation est
importée du travail de [34]. Le systéme proposé génere a la fin 30 concepts présentant le cancer du
foie. Parmi les concepts générés, nous pouvons citer : « Abdominal organ finding », « Blood vessel
finding », « Disorder of body cavity », «Disorder of digestive system », « Disorder of body system
», « Liver finding », « Radiologic finding », etc. Le systeme proposé offre des guides cliniques
permettant I’aide a la décision médicale (par exemple dégager le traitement a appliquer).

Dans le méme contexte, [35] proposent un systeéme basé sur du machine learning. Ce systeme
applique la technique de la résolution par référence qui permet I’extraction automatique des carac-
téristiques des 1ésions hépatiques a partir d’un rapport médical textuel. Ce travail décrit également

55. https ://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
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TABLE III.8 — Les relations de 1’ontologie proposée par [35]

Relation Domain Range
hadMeasurement Tumor reference, Measurement Measurement
hasCount Tumor reference Tumor count
hasMeasurement Tumor reference Measurement
hasTumEvid Tumor reference, measurement Tumorhood Evidence
isNegated Tumor reference Negation

Tumor reference,
locatedIn Anatomy Measurement
refersTo Measurement Anatomy

un algorithme qui prend en entrée un modele caractérisant une tumeur et fournit en sortie les carac-
téristiques de cette tumeur (par exemple le nombre de nodules, la taille, et le stade). Cette approche
fait appel aux algorithmes reliés aux systemes de classification des 1ésions hépatiques cancéreuses
tels que AJCC (« American Joint Committee on Cancer ») [145]], BCLC, et CLIP (« Cancer of the
Liver Italian Program ») [165]]. La base de données utilisée contient au total 3211 entités et 2283
relations. Les rapports sont annotés en utilisant 7 entités : « Anatomy » (par exemple "liver"), «
Measurement » (e.g. "2.4 cm"), « Negation » (e.g. "no"), « Tumor count » (e.g. "2" ou "multiple"),
« Tumorhood Evidence » (e.g. "cyst","suspicious for HCC") et « Tumor reference » (e.g. "lesion").
Le tableau présente les relations proposées par ce modele ontologique.

D’autres termes sont intégrés comme « AnatomyMeas » qui décrit les événements reli€s avec
la relation refersTo, Negation décrit les événements de la relation « isNegated», « TumorSingleton
» décrit les événements des entités « Tumor reference » ou « Measurement », « OtherSingleton
» décrit les événements reliés avec une seule entité autre que « TumorSingleton » et « Tumor »
décrit les autres types d’événements autres que ceux qui sont cités précédemment. Pour annoter
les rapports radiologiques, deux types d’expressions sémantiques sont indiquées qui sont : corefe-
rence qui exprime les expressions équivalentes dans un rapport radiologique et particularization
qui exprime des entités qui se trouvent dans une premiere expression et contiennent des références
d’autres entités qui se trouvent dans la deuxieme expression. Pour annoter la résolution par ré-
férence, ce travail utilise : MUC (« Message Understanding Conference ») [36]], B-cubed [37]]
et CEAF [38]]. Pour annoter les caractéristiques des tumeurs, le systeme utilise les informations
suivantes : la taille et le nombre des tumeurs ainsi que 1’état d’envahissement tumoral au foie.

I11.3.3.2 Modélisation d’autres types de rapports médicaux

Les auteurs de [39] proposent un modele ontologique nommé MCI (« Model for Clinical Infor-
mation ») basé sur les ontologies OBO . Ce modele vise a représenter sémantiquement des données
médicales extraites a partir des rapports radiologiques. Cette représentation consiste a transformer
les notes textuelles écrites par les radiologues a une formalisation structurelle bien détaillée. Dans
ce contexte, les indications cliniques trouvées dans les images médicales permettent de détecter
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le type de la tumeur et d’identifier la nature des entités anatomiques. Cette approche utilise ces
indications pour développer le prototype ReportViewer qui sert a la visualisation des résultats de
I’analyse d’images médicales et a la classification des rapports radiologiques. Le modele clinique
proposé fonde son architecture sur les ontologies OBO, RO ¢ (« Relations Ontology »), OGMS
57 (« Ontology for General Medical Science ») , IAO ¥(« Information Artifact Ontology »), OBI
% (« the Ontology for Biomedical Investigations ») , PATO %° (« Phenotypic Quality Ontology »),
UO 9! (« Units Ontology ») et FMA. Le modele MCI contient 551 classes, 107 propriétés d’objet,
et 33 propriétés de données. Parmi les classes définies par le modele MCI, nous trouvons Clinical
Finding, Normal finding et Abnormal finding. L’évaluation de ce travail est réalisée via 1’implé-
mentation d’un outil nommé RECIST (« Response Evaluation Criteria In Solid Tumors »). Il utilise
SPARQL pour interroger 1’ontologie médicale créée.

Pour [72], I’objectif était de faire la modélisation des images médicales sous la forme d’une
représentation sémantique. Cette représentation est basée sur le vocabulaire RadLex. Le principe
de ce travail consiste a représenter les concepts radiologiques, extraire les propriétés individuelles
relatives a ces concepts (par exemple la taille et la densité du foie) et ajouter les relations entre
ces concepts. Les concepts de base dans cette ontologie sont : « Liver » qui contient des infor-
mations cliniques (contour, taille, densité, segments, régions, efc.), « Lesion » qui caractérise la
tumeur présente dans le foie et définie par une forme, une densité, un contraste, etc., et le concept
« HepaticVascularity » contient des informations sur les veines hépatiques. Parmi les propriétés
utilisées, nous pouvons citer : « located » qui désigne la localisation d’une tumeur dans un seg-
ment du foie, « hasCraniocaudalDimension » qui désigne une valeur numérique en millimetres
décrivant la dimension du foie, et « hasSizeChange » qui est une propriété destinée a suivre 1’évo-
lution de la taille du foie. Une description sémantique d’une Iésion hépatique est présentée par
les caractéristiques suivantes : le nombre de nodules : hasLesionQuantity "multiple”, la forme :
hasLesionShape"Hypodense", la densité :hasAreaDensity"hypodense”, le contraste : hasLesion-
ContrastPattern"peripheric”, etc. Cette ontologie a été mise en ligne sous le nom ONLIRA %3(«
Ontology of Liver for Radiology »). L’ évaluation de cette ontologie a été réalisée avec 30 rapports
radiologiques issus de différents patients, en utilisant des requétes qui manipulent les données et
des résultats répondant a ces requétes.

[40] présentent également un prototype ontologique nommé RadiO (« Radio Ontology ») per-
mettant le traitement des rapports radiologiques. La méthode de développement consiste a collecter
les observations faites par les radiologues. Ces observations sont utilisées pour créer une ontologie
de domaine d’imagerie, représentant des connaissances sur les entités de I’image et leurs caracté-
ristiques. Le développement de cette ontologie est basé sur 1I’ontologie FMA. Cette approche vise
a améliorer I’identification des caractéristiques des entités anatomiques d’une image. Ces caracté-
ristiques sont appliquées par la suite dans les interprétations radiologiques et dans le processus de

56. http ://www.obofoundry.org/ontology/ro.html

57. https ://bioportal.bioontology.org/ontologies/OGMS

58. http ://www.obofoundry.org/ontology/iao.html

59. http ://obi-ontology.org/

60. https ://bioportal.bioontology.org/ontologies/PATO

62. https ://bioportal.bioontology.org/ontologies/UO

63. http ://vavlab.ee.boun.edu.tr/pages.php ?p=research/CARERA/OnliraDownload.php
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diagnostic médical. De plus ils fournissent une base de connaissances structurée dans le domaine
de I'imagerie médicale.

Les auteurs de [41] proposent le systtme AMBIT (« a processing framework for Aquiring
Medical and Biological Information from Text »). 1l s’agit d’un outil d’analyse de texte destiné a
extraire des informations cliniques a partir des documents médicaux. Les données extraites sont
sauvegardées sous un format bien structuré pour assurer un acces facile aux informations par les
utilisateurs. Ce systeme a ét€¢ développé dans le cadre d’une collaboration entre deux projets :
CLEF («Clinical E-Science Framework ») [42] et myGrid [43]]. Il fonctionne en employant (1)
un moteur de terminologie nommé 7ermino qui a son tour est composé des données issues des
terminologies UMLS, HUGO, et Go et d’un compilateur pour 1’identification de ces termes, et
(2) un moteur d’interrogation par requétes. AMBIT contient 160 000 termes importés a partir
d’UMLS. Des exemples, contenant 83 rapports radiologiques sur le cancer des poumons, ont été
utilisés pour tester 1’efficacité de ce systeme.

[LOS] traitent la question de la structuration des rapports radiologiques. L’ objectif principal était
de surmonter les obstacles liés a I’extraction des informations durant le traitement de la langue
allemande. La méthodologie proposée consiste a résoudre les problemes de recherche, dans les
routines cliniques, liés au domaine du NLP (« Natural Language Processing »), d’ajuster les arté-
facts liés aux termes cliniques ainsi que d’intégrer les représentations sémantiques présentant des
rapports textuels. L’ontologie est intégrée dans ce travail pour faire la reconnaissance et la norma-
lisation des terminologies cliniques. Le Tableau II1.9 récapitule les travaux cités précédemment.
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III.4 Classification des données médicales via les techniques d’ap-
prentissage automatique et des ontologies

Dans cette section, nous étudions quelques travaux qui integrent les techniques d’apprentissage
automatique pour la classification des données, éventuellement en lien avec le cancer du foie. La
premiere sous-section discute le sujet d’appliquer les techniques d’apprentissage artificiel, tandis
que la deuxieme sous-section aborde les travaux combinant les ontologies avec 1’apprentissage
automatique.

II1.4.1 Application des techniques d’apprentissage automatique

La détection du cancer du foie est une tache complexe a traiter. Le diagnostic de CHC est
habituellement envisagé apres la découverte d’une 1€sion focale nodulaire hépatique dans I’image
médicale (échographie en premier lieu), ou a I’occasion de symptomes en cas de tumeur évoluée.
Le diagnostic des nodules CHC repose sur I’examen de leur vascularisation. Cette complexité se
caractérise également par le fait que les nodules de petites tailles sont difficiles a détecter.

[1O06] propose une approche basée sur I’architecture CNN permettant I’extraction des carac-
téristiques des cellules du foie a partir des images pathologiques et I'intégration de ces carac-
téristiques pour améliorer le processus de détection. La réalisation de cette approche repose sur
I’application des techniques de VGG16 ® et Inception V4 [108]]. [107] discute également le sujet
de la classification des lésions hépatiques a partir des images IRM de différentes phases. Dans
le méme contexte, [48] propose un algorithme parallele pour la détection des tumeurs hépatiques
de type CHC a partir des séquences IRM avec prise de contraste. Ces derniers nécessitent 1’in-
tervention des agents de contraste quand les images sont acquises avec une résolution temporelle
élevée, pour capturer les changements d’intensité du signal IRM. L’approche proposée est basée
sur les méthodes ondelettes (« wavelets » et un apprentissage par SVM. Elle utilise un traitement
parallele des données médicales réparties en patchs d’images IRM caractérisant les trois phases du
contraste.

Dans [49], I’ objectif est d’appliquer 1’apprentissage profond pour la détection des 1ésions CHC
a partir de séquences IRM avec prise de contraste. Cette approche utilise I’architecture U-Net dans
le processus de classification pour la détection des tumeurs CHC (U-CatcHCC). L architecture
proposée utilise une succession de couches de convolution pour faire une segmentation rapide et
précise des images médicales. Ces couches servent aussi a restaurer progressivement 1’information
spatiale, la prédiction en sortie devient plus précise [109]].

II1.4.2 Application des ontologies avec les techniques d’apprentissage auto-
matique

Le couplage entre les ontologies et les techniques d’apprentissage automatique fait 1’objet
de plusieurs travaux de recherche. Dans le contexte de classification des images, [[110] propose

64. https ://neurohive.io/en/popular-networks/vgg16/
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une approche multi-label basée sur les ontologies. Cette approche repose sur des connaissances
de base sur les recettes, les catégories d’aliments et leur lien avec les maladies chroniques. Ces
connaissances sont modélisées a travers un modele ontologique. La méthode proposée vise a faire
la classification des aliments tout en exploitant les réseaux de neurones profonds, ou chaque image
alimentaire est classée avec des étiquettes décrivant les ingrédients de chaque recette. Le modele
appliqué pour faire la prédiction des composants de chaque image est Inception-V3.

[L11]] présente un systeme appelé DeepVisInterests qui prédit les intéréts des utilisateurs a par-
tir de données visuelles en se basant sur des représentations sémantiques. Ce systeme applique les
architectures CNN pour les modules d’extraction de caractéristiques et de classification. Il est basé
sur une méthode neuronale profonde appliquée a la construction de 1’ontologie. DeepVisInterests
utilise un ensemble de fonctionnalités visuelles approfondies pour apprendre la représentation sé-
mantique des sujets d’intérét populaires définis par Facebook. Ce systeme aborde le probleme de
la découverte des intéréts attribués et de I’analyse des performances de la prédiction automatique
a travers des images sociales collectées aupres de 240 utilisateurs de Facebook.

Dans le domaine médical, [73] expose une modélisation sémantique des lésions hépatiques
observées dans les images TDM. L’'objectif est de prédire les termes notés par les radiologues.
Les modeles VST sont appliquées pour créer une ontologie modélisant ces 1ésions. Ces modeles
sont créées a partir des images médicales en utilisant des combinaisons linéaires via une technique
SVM et les Riesz wavelets. Dans un premier temps, ces modeles sont utilisés pour prédire la pré-
sence de chaque terme sémantique décrivant les 1ésions hépatiques. Dans un second temps, les
distances entre tous les VST les modeles sont calculés pour former I’ontologie médicale présen-
tant les tumeurs détectées. L’évaluation de ce travail a été conduite sur 74 annotations de l1ésions
hépatiques.

Dans le méme contexte, [112]] présentent une approche basée sur I’architecture CNN et sur
des connaissances du domaine. Le but est de classifier les images de la base constituée de 1500
images en plusieurs catégories. Les auteurs visent a étiqueter ces images avec les noeuds parents
‘Fort’, ‘“Tomb’ et ‘Mosque’. Ce travail applique une méthode basée sur I’apprentissage par transfert
(« transfer learning ») qui vise a transférer les connaissances d’une ou plusieurs taches sources
vers une ou plusieurs taches cibles. Les résultats ont montré que 1’approche proposée est plus
performante que les autres approches d’apprentissage classiques. Le taux de précision trouvée
était de 75.59% contre 71.42% pour une méthode de classification classique (sans intégration de
connaissances). Ces résultats ont prouvé également que le couplage entre les ontologies et le CNN
donne de meilleures classifications sur des données complexes et volumineuses par rapport a un
CNN standard.

[113]] propose un modele ontologique basé sur I’architecture HMAX (« Hierarchical Max-
pooling ») pour extraire des caractéristiques visuelles des images. Il sert également a identifier les
concepts et les relations a partir de ces caractéristiques afin de créer une modélisation sémantique.
La premiere étape de cette approche consiste a extraire des fonctionnalités visuelles en appliquant
le modele HMAX. La deuxieme étape consiste a identifier les concepts et les relations a partir des
catégories d’images afin de créer I’ontologie. Ensuite, les classifieurs d’entités sont formés. Enfin,
la derniere phase sert a tester les images classifiées et détecter la relation entre les classificateurs.
Des ontologies et des structures sémantiques ont été intégrées dans ce travail pour améliorer la
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classification des images. Les résultats obtenus ont montré une meilleure classification par rapport
au réseau d’apprentissage profond Inception-V3 pour certaines classes d’images. Le taux de pré-
cision de la méthode proposée était de 63,8% contre 61,1% en appliquant la méthode basée sur
Inception-V3.

Enfin, [[114] proposent un framework permettant 1’extraction des labels issus des rapports de
radiologie et de 1’ontologie des étiquettes. Ce framework vise a prédire une liste complete d’éti-
quettes pertinentes (par exemple le type de la 1ésion) qui pourraient €tre appliquées plus tard dans
le processus de diagnostic. Un modele de réseau d’annotation de 1ésion nommé LesaNet (« Lesion
Annotation Network ») a été créé pour apprendre toutes les étiquettes de maniere holistique. Ce
modele d’apprentissage profond est basé sur un CNN multi-label formé a partir des rapports mé-
dicaux associés aux images médicales des 1ésions. Pour améliorer la précision des prévisions, des
relations entre les étiquettes ont été créées. Les expériences montrent que LesaNet peut annoter
précisément les 1ésions en utilisant une ontologie composée de 171 labels avec un taux moyen
d’AUC (« Area Under The Curve » : c’est une mesure de 1’aire de la surface située sous le tracé
d’une fonction) de 93,44 %.

II1.5 Discussion

Dans ce chapitre, nous avons décrit en premier lieu les notions relatives a la détection des
tumeurs de type CHC a partir des images médicales. Nous avons présenté également une vue sur les
systemes de stadification des tumeurs hépatiques. En deuxieme lieu, nous avons présenté certaines
approches qui traitent I’intégration des ontologies pour la classification des données médicales.

L’ étude de ces approches a montré I’importance des ontologies médicales dans I’amélioration
de plusieurs tiches cliniques telles que le diagnostic, la prise de décision clinique, et 1’automati-
sation des dossiers médicaux. De plus, nous avons remarqué la richesse des modélisations séman-
tiques et leurs capacités a spécifier différentes situations complexes dans le domaine médical.

La majorité de ces travaux abordent le sujet du diagnostic médical du foie en se basant sur des
modélisations sémantiques. Ils suggerent des solutions informatiques performantes. Une attention
considérable a été accordée a la détection des maladies hépatiques d’une maniere générale. Ce-
pendant, la plupart de ces études ne discutent pas le processus de diagnostic complet des tumeurs
hépatiques de type CHC. En outre, certains travaux traitent uniquement de la détection des tumeurs
hépatiques en se basant sur les techniques de 1’apprentissage automatique sans donner des informa-
tions supplémentaires sur la tumeur détectée (par exemple la taille, la localisation, le type, le stade,
etc.). De plus, nous avons constaté qu’il n’y a pas beaucoup de travaux qui traitent et modélisent
les tumeurs hépatiques de type CHC d’une maniere tres détaillée, en incluant plusieurs systemes
de stadification par exemple. Aussi, nous avons remarqué que tous les travaux ignorent 1’intégra-
tion et la modélisation du systeme de classification Li-RADS dans le processus de détection des
l1ésions hépatiques. Il s’agit d’un systeme faisant la standardisation du compte rendu radiologique
en imagerie hépatique chez les patients a risque de CHC. Il est tres utile pour définir, pour toute
anomalie observée, la probabilité d’étre un CHC. Enfin, la notion du couplage entre les techniques
d’ingénierie de connaissances et le deep learning est presque absente dans le contexte des tumeurs
CHC.
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Comme notre objectif principal s’articule sur la classification des données médicales par le
biais des ontologies, nous avons travaillé dans cette these sur deux volets interdépendants; (1)
étudier et répertorier les ontologies médicales dans le contexte du cancer du foie et (2), propo-
ser une nouvelle approche, basée sur les ontologies créées, pour 1’identification et le diagnostic
des tumeurs hépatiques. Nous présentons dans cette these, une approche qui combine les deux
techniques d’intelligence artificielle : les ontologies et le deep learning. Notre méthode repose sur
I’architecture CNN pour développer un algorithme parallele permettant la détection des 1ésions hé-
patiques de type CHC a partir des séquences IRM avec prise de contraste. Les ontologies que nous
proposons sont également appliquées pour modéliser le processus de diagnostic et de stadification
des tumeurs hépatiques en se basant sur des systemes standards (TNM, BCLC et Li-RADS), mais
jamais combinés ensemble jusqu’a présent. La méthode proposée permet également de suggérer le
traitement a appliquer. Ainsi les contributions majeures de ce travail sont :

— Développer des approches ontologiques permettant la modélisation du cancer du foie, plus
précisément pour le CHC. Trois modules principaux seront présentés (1) détecter les 1ésions
a partir de I’'image médicale, (2) extraire le stade de la tumeur détectée, et (3) proposer le
type de traitement a appliquer.

— Construire les relations et les propriétés entre les concepts et intégrer le processus de rai-
sonnement a travers les regles SWRL pour interroger sémantiquement des données grace
aux ontologies.

— Peupler I’ontologie avec des instances (des cas réels de patients infectés par le CHC).

— Intégrer les ontologies développées dans un framework de classification des 1ésions hépa-
tiques.

— Tester et évaluer I’approche proposée par rapport aux travaux connexes.

Dans la suite de ce manuscrit, nous présentons nos contributions qui s’intéressent a la pro-
position d’ontologies médicales permettant le diagnostic, la modélisation et la stadification des
tumeurs hépatiques. Nous proposons ensuite une approche basée sur le deep learning permettant
la détection des 1ésions CHC. Enfin, nous exposons une approche permettant de fusionner les deux
approches citées précédemment pour améliorer la détection des tumeurs CHC dans les séquences
IRM avec prise de contraste.
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CHAPITRE IV

REPRESENTATION DES CONNAISSANCES
MEDICALES A TRAVERS LES ONTOLOGIES
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IV.1 Introduction

La présentation des connaissances via les ontologies est devenue est un sujet de recherche tres
populaire dans plusieurs domaines de recherche notamment 1’intelligence artificielle, la recherche
d’information, le traitement du langage naturel, I’ingénierie des connaissances, etc. Les ontologies
offrent une connaissance formelle sur un domaine qui peut étre partagée entre les personnes et
les systemes hétérogenes. En intelligence artificielle, elles visent a faciliter le partage des connais-
sances et leur réutilisation dans diverses applications. Dans ce chapitre, nous cherchons a intégrer
les techniques d’ingénierie de connaissance pour la détection du CHC a partir d’images IRM. Cette
maladie est découverte durant une phase de diagnostic primordiale a travers 1’analyse et 1’obser-
vation des résultats issus de I’imagerie médicale. La décision médicale est prise en se basant sur
cette observation radiologique.

Nous proposons une approche ontologique dont les roles principaux sont : (1) la représentation
sémantique de la tumeur hépatique CHC, (2) la détection de cette tumeur a partir de 1’imagerie
médicale du foie, et (3) I’extraction du stade de la tumeur en se basant sur des systemes standards
de stadification tels que BCLC, TNM et Li-RADS. Nous proposons également une deuxieéme ap-
proche ontologique permettant 1’analyse et la représentation des rapports radiologiques reliées aux
patients infectés par le CHC.

IV.2 Approche de détection et de classification du CHC via une
ontologie : OntHCC

Dans le contexte de la classification des 1ésions hépatiques, nous avons développé une premiere
approche pour I’aide au diagnostic, a la classification et au choix de traitement des tumeurs CHC.
L approche proposée est présentée dans la Figure [[V.1] elle est fondée sur I’analyse d’images IRM
de foies infectés et sur des rapports radiologiques. Elle permet de rassembler les informations
nécessaires et relatives a la maladie concernée (CHC) sur la base de cas réels. Les informations
tirées a partir de ces images seront introduites par la suite dans 1’ontologie. Pour détecter le CHC
a partir d’'une IRM, nous prenons en compte plusieurs informations (par exemple, la taille du
nodule observé, son profil vasculaire). Ainsi, notre contribution consiste a proposer un modele
ontologique pour la caractérisation des tumeurs hépatiques de type CHC. Notre objectif était de
concevoir un systeme informatique permettant de suivre le processus de détection, de stadification
et de traitement de ces lésions. De plus, nous souhaitons enrichir le systéme proposé en profitant
de la richesse sémantique du raisonnement afin d’avoir un modele compréhensible.

Notre approche prend en entrée des informations sur des nodules hépatiques et génere comme
sortie des détails sur la tumeur détectée, a savoir le type, le stade et le type de traitement a appli-
quer. De plus, I’approche proposée est dotée de mécanismes d’inférences et de raisonnement qui
rendent les connaissances compréhensibles par 1a machine et facilitent ainsi leur analyse par I’ utili-
sateur. Notre approche est constituée essentiellement de trois phases : (a) la collection des données
médicales (b) la création et I’enrichissement de 1’ontologie et (c) I’implantation et I’interrogation
de I’ontologie créée. Nous expliquons dans les sous-sections suivantes chacune de ces phases.
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FIGURE IV.1 — Approche ontologique pour le diagnostic, la stadification et le traitement du CHC

IV.2.1 Phase A : Extraction des informations médicales a partir de ’'image
médicale du foie

Pour réaliser la représentation sémantique des images médicales, il est nécessaire tout d’abord
de préciser les concepts, les propriétés et les relations qui existent entre les différents acteurs per-
mettant I’achevement de cette représentation. Dans cette premiere phase, nous cherchons a rassem-
bler et collecter les informations médicales et relatives a la maladie concernée (CHC) en revenant
a des cas réels des patients infectés. Les informations sont tirées également a partir des rapports ra-
diologiques réels. Ces images médicales seront introduites a I’ontologie sous forme de concepts, de
propriétés et de relations entre ces concepts. En outre, I’ontologie possede un réle important pour
annoter ces images médicales et pour assurer ultérieurement 1’aspect de raisonnement sémantique.

La représentation ontologique des connaissances médicales est utilisée également pour incré-
menter et élargir la base de connaissances médicale reliée aux maladies hépatiques et surtout aux
1ésions de type CHC. Plusieurs informations servent a la détection de ces nodules a partir des
images IRM. Parmi ces informations, nous citons, la taille du nodule observé, son profil vascu-
laire, les caractéristiques des signaux T1 et T2 de I'IRM, le taux de I’alpha-ftoprotéine (AFP), la
pression veine portale, le score Child Pugh, la fonction du foie, ezc. Pour enrichir notre approche,
nous avons utilisé 1’outil Weasis  qui permet la visualisation des images DICOM. Il permet éga-
lement de lire I’entéte de ce format et d’extraire les informations relatives au patient. En effet, les
informations extraites seront considérées comme I’entrée de 1’ontologie. Les figures [[IL.2] et [[TL.3]

65. https ://nroduit.github.io/en/
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exposent respectivement un exemple d’une image hépatique de type IRM et sa visualisation (avec
les données relatives au patient) a I’aide du logiciel Weasis.

FIGURE IV.2 — Un exemple d’une IRM hépatique

Patient

Station

Study

DICOM QObject

FIGURE IV.3 — Visualisation de I'IRM hépatique via Weasis

IV.2.2 Phase B : La représentation sémantique des connaissances médicales

Cette phase offre une description détaillée du cancer de foie en se basant sur une représen-
tation sémantique formelle. Elle génere a la fin notre ontologie médicale (OntHCC) qui sert a la
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reconnaissance et la stadification des tumeurs détectées dans les images IRM. Durant cette phase,
I’objectif est de mettre 1’accent sur le processus de diagnostic du CHC. Nous avons étudié les in-
dications médicales permettant le diagnostic de cette maladie a savoir les facteurs de risques, les
symptomes, les interventions médicales possibles, efc. Nous avons inclus également des connais-
sances reliées aux systemes de stadification permettant d’extraire le stade de chaque tumeur hé-
patique détectée, en se basant sur les directives de représentation standards et fondamentales des
systemes : BCLC, TNM et Li-RADS.

Nous avons pris ainsi toutes les informations collectées pour construire les concepts, les pro-
priétés et les relations de notre ontologie médicale. Cette ontologie a été ensuite enrichie par des
regles d’inférence (SWRL).

Dans la section suivante, nous exposons la construction de notre ontologie en appliquant la
méthodologie fondamentale de construction des ontologies « MethOntology » [?]. Cette méthodo-
logie assure une représentation ontologique structurée et bien formalisée. Elle est basée sur trois
phases principales : 1) la conceptualisation qui consiste a définir les concepts du domaine étudié,
les relations entre ces concepts, ainsi que des contraintes sur ces concepts; ii) la formalisation qui
consiste a faire I’expression de I’ontologie avec un langage spécifique (les regles SWRL); et enfin
ii1) la phase de validation qui vise a peupler I’ontologie avec les instances. Nous présenterons ainsi
la premiere phase qui consiste a identifier les concepts de 1’ontologie. Par la suite, nous identi-
fions tout au long ce chapitre les regles SWRL pour assurer la phase de la formalisation. Pour la
validation, elle consiste a comparer les ontologies développées avec les ontologies existantes et a
prendre 1’avis des experts du domaine. Cette derniere phase est présentée dans le Chapitre VI de
ce manuscrit.

IV.2.3 Présentation de I’ontologie OntHCC

Pour la construction de notre modele ontologique, nous avons consulté diverses ontologies mé-
dicales issues de la littérature (par exemple 1’ontologie développée par [92]]). Nous avons contacté
également des experts du domaine a savoir des praticiens hospitaliers (médecins et radiologues).
En premier lieu, nous avons réalisé une description médicale globale du CHC en termes de symp-
tomes, facteurs de risques, et type du traitement a appliquer. En effet, nous avons commencé par
présenter les concepts génériques et communs entre les maladies hépatiques. En deuxieme lieu,
nous avons intégré des termes li€s a la phase de diagnostic montrant le processus de détection du
CHC chez un patient cirrhotique. En troisieme lieu, nous avons introduit les concepts modélisant la
stadification des nodules hépatiques de type CHC via des systemes de classifications standards qui
sont : BCLC, TNM et Li-RADS. Ce prototype contient 49 classes, 78 propriétés, 166 instances,
70 regles SWRL et 1390 axiomes. Des regles SWRL ont été intégrées également pour détecter
les 1ésions CHC a partir des images IRM, pour extraire le stade et pour extraire le traitement a
appliquer.

Dans la suite de cette sous-section, nous exposons notre modele ontologique OntHCC. Nous
commencons par présenter les concepts, les propriétés d’objets et les propriétés de type de données
et nous finirons par exposer les regles d’inférence SWRL.
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IV.2.3.1 Les concepts de I’ontologie OntHCC

La conceptualisation, la premiere phase de la méthodologie appliquée, caractérise une phase
de définition de I’ontologie en termes de concepts ou classes. Dans cette étape, nous présentons
les concepts de I’ontologie OntHCC en utilisant Protégé (logiciel développé en Java et dédié pour
la création d’ontologies). Notre modele ontologique développé contient 49 concepts, connectés a
travers une dizaine de propriétés d’objets et de données. Le Tableau IV.1 montre une description
détaillée de ces concepts.

TABLE IV.1 — Les concepts définis dans 1’ontologie OntCHC et leurs significations

Concept Définition

Représente 1I’élément de base du projet qui est le foie, caractérisé
Liver par la pression veine portale, le taux de bilirubine, etc.
LiverCancer Caractérise le type du cancer traité qui est le cancer du foie.
Disease Présente la maladie.
Cancer Présente le type de la maladie traitée qui est le cancer.
Hepatocellular- Précise exactement le type du cancer du foie qui est le carcinome
Carcinoma hépatocellulaire CHC.
Nodule Caractérise la tumeur trouvée dans le foie.

Présente les interventions médicales que suit le médecin pour
Medicallntervention faire le diagnostic de la maladie.

Présente les symptomes du CHC, par exemple : la jaunisse, la
Symptoms fatigue, efc.

Rassemble les outils permettant de réaliser le diagnostic du CHC
Diagnosis tel que 'IRM, les examens physiques, etc.

Présente le type du traitement a appliquer notamment la
Treatment chirurgie, I’ablation, la chimioembolisation, efc.

Présente I’ outil utilisé par le médecin ou le radiologue pour
References détecter le type de la maladie.

Présente les facteurs de risques qui ont pour role d’augmenter le
RiskFactor degré de danger du CHC comme 1I’alcool, le tabac, I’obésité, efc.

Présente le patient sur lequel se font les opérations médicales du
Patient diagnostic et du traitement.

Présente le systeme standard de classification des 1ésions

hépatiques. Il prend en entrée plusieurs parametres comme la

taille du nodule, le taux de pression de la veine portale, le score

Child-Pugh, etc., et sa sortie sera automatiquement le stade de la
BCLC-System tumeur. Il contient globalement 5 stades.

Caractérise le stade primaire engendré par le systtme BCLC, il
VeryEarlyStage est noté par AQ.

Caractérise les stades précoces du systeme BCLC, il peut
EarlyStage prendre I'une de ces valeurs : Al, A2, A3, et A4.
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IntermediateStage

Présente le stade intermédiaire du systeme BCLC, il est noté par
B

AdvancedStage

Présente le stade avancé du systeme BCLC. C’est un stade noté
par C et montre bien I’augmentation de la maladie dans
I’organisme humain.

UltimateStage

C’est le dernier stade du systeme BCLC, noté par D et montre
que la maladie atteint son maximum de propagation dans le
corps du patient.

TNM-System

Présente un autre systéme utilisé pour la classification des
tumeurs cancéreuses. Il prend en entrée plusieurs parametres tels
que la taille de la tumeur, efc., et en sortie il donne le stade de la
tumeur. Il peut donner sept stades possibles.

T

Présente le parametre d’entrée pour le systtme TNM et
s’intéresse a la taille de la tumeur.

Présente un autre parametre du systeme TNM et s’intéresse a la
présence ou I’absence des métastases dans les ganglions
lymphatiques régionaux.

Présente aussi un parametre d’entrée pour le systtme TNM et
s’intéresse sur la présence ou I’absence des métastases dans une
autre partie du corps différente du foie.

Treatment-Stadification

Présente un autre systeéme de stadification des lésions
cancéreuses et classe les stades fournis par les deux autres
systemes de classification en trois stades uniquement qui sont :
localisé, régional et avancé.

Présente I’image médicale du foie, caractérisé par : un
identifiant, une taille, une surface et un nombre de blocs. Cette

Medicallmage image peut étre de type IRM ou de type Scanner
IRM Présente I’image médicale de type IRM
CT Présente I’image médicale de type Scanner
Présente chaque bloc de I’'image médicale, caractérisée par un
identifiant, une taille : hauteur et largeur, une position : abscisse
Bloc-Image et ordonnée, et la nature du tissu s’il est cancéreux ou non.
Présente I’examen médical et se fait a travers une succession
MedicallmageExam d’images médicales.

Li-RADS-Category

Représente la stadification des tumeurs en se basant sur le
systeme Li-RADS.

Représente une catégorie du systeme Li-RADS, elle caractérise
une tumeur non spécifié a cause d’une imagerie altérée ou

LR-NC incomplete.
Représente une catégorie du systeme Li-RADS, elle caractérise
LR-1 une tumeur certainement bénigne.
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Représente une catégorie du systeme Li-RADS, elle caractérise

LR-2 une tumeur probablement bénigne.
Représente une catégorie du systeme Li-RADS, elle caractérise
LR-3 une probabilité intermédiaire de malignité.

Représente deux catégories du systeme Li-RADS, soit LR-4
pour désigner un CHC probable soit LR-5 pour désigner un CHC

LR-M certain.

Représente une catégorie du systeme Li-RADS, elle désigne un
LR-TIV envahissement tumoral endoveineux.

Représente les segments du foie, nous distinguons 8 segments
Segment selon Couinaud.

IV.2.3.2 Les propriétés de I’ontologie OntHCC

Dans cette sous-section, nous présentons les propriétés permettant de faire la liaison entre les
concepts déja créés. Ces propriétés servent a la description et I’enrichissement de notre modele on-
tologique. Nous distinguons deux catégories de propriétés : les propriétés d’objet et les propriétés
de type de données. Les propriétés d’objet permettent de lier les concepts entre eux. Par exemple
les concepts LiverCancer et BCLC-System sont li€s par la relation « classifiedInto ». De méme,
la relation « treatedBy » est utilisée pour lier les concepts LiverCancer et Treatment, « hasCate-
gory » est appliqué pour lier les concepts Nodule et LIRADS-Category. Le Tableau IV.2 présente
quelques propriétés d’objets utilisées dans notre ontologie.

TABLE IV.2 — Les propriétés d’objets

Relation Domain Range

associatedTo LiverCancer Medicallmage

composedOf LiverCancer Nodule
BCLC-System, TNM-

classified-Into LiverCancer System

Contains Liver LiverCancer

diagnostedBy LiverCancer Diagnosis

has-T LiverCancer T

has-N LiverCancer N

has-M LiverCancer M

hasBloc Medicallmage Bloc-Image

hasCauses LiverCancer RiskFactors

hasStage LiverCancer TreatmentStadification

hasSymptoms LiverCancer Symptoms

hasTumor Patient LiverCancer
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relatedTo Medicallmage Patient

treatedBy LiverCancer Treatment

foundIn Nodule MedicallmageExam
IsSequenceOf Medicallmage MedicallmageExam

Les propriétés du type de données permettent de décrire les concepts de notre modele onto-
logique. Le Tableau IV.3 expose les propriétés du type de données ajoutées dans notre modele
ontologique.

TABLE I'V.3 — Les propriétés du type de données

Concept Propriétés

ID-Image
Image-height
Image-widht

Medicallmage Image-surface

hasBiluribine
hasFunctionallndex
hasPortal VeinPressure
hasScoreChildPugh
LiverSize

LiverShape

Liver LiverEdges

Bloc-ID
Bloc-abscissa
Bloc-ordinate
Bloc-surface

Bloc-tissue

BlocImage Bloc-width
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Patient

Patient-ID
Patient-Age
Patient-Name
Patient-Sex
Patient-Weight
isDiabete

1sObese

isAlcoholic
hasHereditaryDiseases

hasOtherDisease

LiverCancer

hasSpreadBloodVessels
hasSpreadLymphNodes
hasSpreadOtherPart

Nodule

noduleNumber
noduleSize
hasVascularProfile
hasResultClass
hasAFP

MedicallmageExam

hasSignalT1
hasSignalT2

IV.2.3.3 Visualisation de I’ontologie OntHCC

La formalisation de notre modele ontologique OntHCC a été réalisée en utilisant 1’outil Pro-
tégé. La définition des concepts, des propriétés et des relations nous ont permis de créer notre
modele ontologique OntHCC. Cette modélisation peut €tre visualisée a travers des plugins liés a
I’ outil Protégé. Dans ce cas, nous appliquons le langage OWL pour la construction de notre proto-
type. Par la suite, nous visualisons cette ontologie via le plugin OntoGraf ® de Protégé qui permet
de visualiser et de naviguer dans des hiérarchies de classes de I’ontologie. Ce plugin donne une

66. https ://protegewiki.stanford.edu/wiki/OntoGraf
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visualisation générale d’un modele de connaissance particulier. Il offre aussi une lisibilité consi-
dérable afin de faciliter la compréhension des concepts crées. La Figure [V.4| montre une partie de
notre ontologie via le plug-in OntoGraf.
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FIGURE IV.4 — Visualisation de I’ontologie OntHCC via OntoGraf
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IV.2.4 Phase C : Diagnostic du CHC

Cette phase est une validation de 1’ontologie créée. Elle sert a assurer I’aspect de raisonne-
ment via les moteurs d’inférence. Notre modele ontologique contient des concepts, des propriétés
d’objet et des propriétés de type de donnée pouvant améliorer la définition, la représentation et la
stadification des maladies hépatiques de type CHC. Nous distinguons dans la littérature diverses
techniques et méthodologies de validation d’une ontologie. Le raisonnement sur les concepts est
considéré comme étant la solution la plus performante. Il permet de déduire de nouvelles connais-
sances et termes aidant a mieux caractériser le diagnostic et la détection des tumeurs CHC. Nous
avons utilisé les techniques de raisonnement et d’inférence de 1’ontologie pour définir des regles
d’inférence.

Dans cette phase, nous incluons les systemes de stadification comme parametres d’entrée pour
aider a dégager le stade de la tumeur hépatique. Ainsi, tous les parametres aidant au bon fonction-
nement de ces systemes seront inclus aussi dans 1’ontologie. En effet, le systtme BCLC nécessite
de raisonner sur : I’indice fonctionnel, le score Child-Pugh, le taux de Bilirubine, la pression veine
portale, le nombre de nodules cancéreux, et la(es) taille(s) de(s) nodule(s). Le systtme TNM né-
cessite la connaissance des parametres suivants : la taille du nodule, et la propagation ou non de



la tumeur dans les autres parties du corps. Pour la classification du traitement, nous avons besoin
uniquement de savoir le stade de la tumeur selon BCLC ou TNM.

IV.2.5 Raisonnement dans notre modele ontologique

La définition des regles d’inférence SWRL nécessite le choix d’un langage de regles, d’un ou-
til d’édition des regles et d’un raisonneur. Dans notre travail, nous appliquons le langage SWRL.
L’ utilité des ces regles SWRL est expliquée par le fait d’exprimer sous forme de langage en premier
ordre des relations ou des liens entre les concepts déja définis dans 1’ontologie. Dans ce travail, les
regles SWRL sont utilisées pour la détection du CHC a partir d’images IRM, I’extraction du stade
de cette tumeur et I’aide a la prise de décision pour le type du traitement a appliquer. Dans la suite
de cette section, nous allons montrer les différents types de regles utilisées dans notre modele on-
tologique et le role de chacune de ces regles :

Régle 1 : Exemple d’une regle SWRL pour la détection du CHC a partir de I’image médicale

Nodule(?x) * Medicallmage(?y) * MedicallmageExam(?z) * IsSequenceOf(?y, ?z) *
foundIn(?x. ?z) * noduleSize(?x, ?s) * swrlb:greaterThan(?s, "2") * hasVascularProfile(?x,
"typical") “usesPDC(?z, "Oui") -> hasResultClass(?x, "HCC")

La Regle 1 s’explique comme suit : Apres 1’injection d’un produit de contraste, I’ observation d’une
masse hépatique qui a la taille supérieure a 2 cm dans I’image médicale et qui contient un profil
vasculaire typique est classée comme CHC.

Reégle 2 : Exemple d’une regle SWRL relative au systéeme BCLC

Liver(?x) ~ LiverCancer(?y) ~ Nodule(?n) * composedOf(?y, ?n) " noduleSize(?n, ?s) *
swrlb:lessThan(?s, 2) * noduleNumber(?n, 1) * contains(?x, ?y) * hasBiluribine(?x, "Normal")
hasPortalVeinPressure(?x, "Normal") ~ hasFunctionallndex(?x, 0) * hasScoreChildPugh(?x,
"NonApplicable") -> classifiedInto(?y, A0)

La Regle 2 vise a préciser le stade d’un nodule hépatique détecté dans une image médicale. Dans
ce cas, nous traitons le stade primaire A0 qui satisfait les conditions suivantes : une seule masse
hépatique de taille inférieure a 2 cm. Ici le foie est caractérisé par un taux normal de Bilirubine et
un taux normal de la pression veine portale.

Régle 3 : Exemple d’une regle relative au systéeme TNM
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LiverCancer(?x) " has-T(?x, T1) * has-N(?x, n0) * has-M(?x, M0) " hasSpreadBloodVessels(?x,
"Non") ~ hasSpreadLymphNodes(?x, "Non") " hasSpreadOtherPart(?x, "Non") ->
classifiedInto(?x, Stage-I)

La Regle 3 est appliquée afin de présenter le stade primaire du systtme TNM, c’est le stade I. Il est
caractérisé par la présence d’un nodule de petite taille qui ne s’est pas encore propagé dans le corps.

Reégle 4 : Exemple d’une regle relative a localiser une tumeur hépatique

LiverCancer(?x) ~ classifiedInto(?x, A0) -> hasStage(?x, Localized)

La Regle 4 permet de dire que si une tumeur classifiée comme stade primaire (A0) selon le systeme
BCLC, alors elle sera classifiée comme ’Localized’ selon la stadification du traitement.

Reégle 5 : Exemple d’une regle SWRL relative au type de traitement a appliquer

LiverCancer(?x) * classifiedInto(?x, AQ) -> treatedBy(?x, Surgery)

La regle 5 montre que si la tumeur hépatique observée en IRM est en stade primaire A0, alors le
type du traitement qui pourrait étre appliqué est la chirurgie. Toutes les autres regles SWRL sont
présentées dans I’annexe A.

IV.3 Développement d’une ontologie pour la modélisation des
rapports radiologiques du CHC (MROnt)

Dans le cadre de ces travaux de these, nous avons proposé une deuxieme approche ontologique
(voir Figure[[V.3)) pour la modélisation de I’information médicale contenue dans les rapports radio-
logiques, dans le cadre du diagnostic et de suivi de tumeurs du foie. L’interprétation radiologique
décrit I’état du foie (e.g., dysmorphie, contours irréguliers) et de la Iésion hépatique (taille, locali-
sation, nombre de nodules). De plus, notre systeme vérifie s’il existe une anomalie liée au systeme
hépatique et autres organes, y compris les observations de pancréas ou des reins par exemple. 11
contient également d’autres données liées aux signaux IRM tels que T1, T2, etc., qui peuvent étre
visualisés apres 1’injection du produit de contraste. Les rapports médicaux et leurs formats textuels
non structurés peuvent entrainer des données médicales ambigués et complexes. Afin de minimiser
cette complexité, nous proposons 1’ontologie MROnt (« Medical Reports Ontology »). Cette onto-
logie contient les concepts principaux modélisant ces rapports médicaux, également les propriétés
et les relations. MROnt prend en considération les rapports radiologiques, issus des acquisitions
IRM notamment, des patients atteints d’une maladie hépatique (essentiellement le CHC).
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FIGURE IV.5 — Ontologie pour la modélisation des rapports radiologiques du CHC (MROnt)

Notre approche permet un meilleur échange de connaissances et de données cliniques. Nous avons
introduit des aspects sémantiques pour analyser les informations contenues dans les rapports ra-
diologiques. En outre, nous avons inclus des regles de raisonnement pour extraire des observations
cliniques a partir de rapports de cas réels de tumeurs du foie. Pour ce faire, nous avons utilisé le
framework Protégé et le langage OWL. Nous avons commencé par extraire les observations radio-
logiques pour peupler notre ontologie. Puis, nous avons appliqué les regles SWRL afin d’extraire
le type de la 1ésion détectée. Le systeme fournit a la fin une décision concernant le type du no-
dule (CHC, kyste ou autres types de maladies hépatiques). Nous avons implémenté une interface
graphique permettant d’interroger le prototype MROnt a travers des regles SWRL et SPARQL. Le
systeme donne la liste des observations contenues dans un rapport radiologique en se basant sur
I’identifiant du patient. Il fournit ensuite une proposition de décision clinique : la tumeur détectée
est de type CHC ou non. MROnt est composée de deux phases :

IV.3.1 Phase 1 : Population de la base de connaissances

La premiere phase permet la modélisation des rapports radiologiques et vise a rendre ces rap-
ports compréhensibles par la machine. L’ objectif de cette phase est de modéliser les rapports ra-
diologiques a partir de 1’ontologie MROnt. Elle vise a rendre les rapports médicaux des patients
interprétables par la machine. Nous avons extrait les concepts a partir des rapports radiologiques
réels.
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IV.3.2 Phase 2 : Analyse des rapports radiologiques

La deuxieme phase est celle de I’analyse des rapports basée sur un systeme d’analyse per-
mettant aux utilisateurs (médecins, radiologues ou techniciens de laboratoire) d’étre informés de
I’évolution de 1’état du patient. Cette phase propose un systeme d’analyse permettant aux utili-
sateurs (médecins, radiologues ou techniciens de laboratoire) d’étre informés sur I’évolution de
I’état des patients. Une description de chacune de ces deux phases est mentionnée dans les sous-
sections suivantes. L’analyse des rapports radiologiques est une étape essentielle pour soutenir les
systemes de décision médicale. L’ objectif est de faciliter le traitement de divers rapports médicaux
et de fournir des informations structurées aux utilisateurs. Les régles d’inférence sont introduites
pour assurer une bonne interrogation de I’ontologie MROnt. Ainsi, les requétes SQWRL sont inté-
grées comme des opérations SQL utilisées pour exploiter les connaissances induites par les regles
SWRL.

Dans la section suivante, nous présentons 1I’ontologie MROnt tout en exposant les concepts, les
propriétés et les regles d’inférence.

IV.3.3 Présentation de I’ontologie MROnt

L’ ontologie proposée vise a structurer et standardiser la forme des rapports radiologiques réels.
Durant le processus de développement de notre modele ontologique, nous avons utilisé le fra-
mework Protégé et le langage OWL. MROnt contient 42 concepts, 29 propriétés (18 propriétés
d’objets et 11 propriétés de données), 10 regles SWRL, 12 instances et 172 axiomes. Pour la partie
évaluation, nous avons utilisé 28 rapports radiologiques réels anonymisés, pour des patients atteints
de CHC. Ces rapports sont issus d’examens réalisés dans le CHU de Clermont-Ferrand. Dans cette
section, nous présentons une vue globale sur I’ontologie MROnt en terme de concepts, relations et
regles de raisonnement.

IV.3.3.1 Les concepts de I’ontologie MROnt

Le modele MROnt est composé de concepts requis pour aider a la détection de la maladie
pendant le processus de diagnostic. Par exemple le concept de « Radiologist » désigne la personne
qui réalise I’examen IRM et note ses descriptions sous forme d’observations « Observation ». Le
concept « Report » désigne I’examen médical qui contient toutes les informations sur 1’état du
patient. Ce concept est 1i€ au concept « Radiologist » par la relation « elaboratedBy ». « Patient »
désigne la personne qui subit un examen médical et qui suit un type de traitement ou une chirurgie.
Ce concept fait référence a tous les patients et leurs informations (par exemple le nom, le sexe,
I’age, etc.). Le concept « Medicallmage » décrit 'image médicale qu’étudie le radiologue pour
extraire et noter ses observations médicales. Cette image fournit une description visuelle complete
du foie. Dans ce travail, nous nous sommes intéressés aux images médicales hépatiques de type
IRM. « Medicallmage » est connecté au « Patient » a travers la relation « hasMedicallmage ».
Le concept « HepaticLesion » présente la tumeur hépatique étudiée. Il caractérise les anomalies a
I’intérieur du tissu hépatique. Le concept « Nodule » décrit la masse hépatique détectée dans une
image IRM. Il se caractérise essentiellement par sa forme anormale. La relation « ComposedOf »
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est utilisée pour relier ces deux derniers concepts. Sans oublier qu’une 1€sion hépatique peut €tre
composée d’un ou plusieurs nodules. D’autres propriétés d’objet sont définies pour effectuer des
liens entre les concepts et les individus. Dans notre modele, la relation « observedIn » est utilisée
pour lier les concepts « Nodule » et « Rapport ». La relation « hasReport » connecte le concept
« Patient » au concept « Signal ». Le Tableau IV.4 montre une description des différents concepts
utilisés.

TABLE I'V.4 — Les concepts définis dans I’ontologie MROnt et leurs significations

Concept Définition
Désigne la personne atteinte d’une maladie hépatique (CHC ou
autre) ou qui rec¢oit un traitement particulier. Il est identifié par

Patient un identifiant (ID), un sexe, un age, une date de naissance, efc.
Représente le radiologue qui réalise I’examen des images
médicales et note les observations apres chaque examen. Il est

Radiologist identifié par un nom.

Doctor Il analyse les examens IRM et les rapports radiologiques.
Représente un texte noté par le radiologue pour sauvegarder des
informations sur I’état du patient, la maladie détectée et le

Report traitement appliqué.

Identifie les techniques utilisées par le radiologue pour réaliser

Protocol I’examen médical, comme le signal T1, T2, T2 FS, efc.
Représente la masse hépatique détectée dans les séquences IRM.
Elle peut étre un CHC, un kyste ou un autre type de 1ésion. Il se

HepaticLesion caractérise par son stade, sa taille et sa localisation.

Représente le type de cancer du foie détecté lors de I’observation
médicale. Il peut étre un CHC, un kyste ou un autre type (e.g.,

Type angiome).

Désigne une 1ésion hépatique maligne. Un CHC s’est développé

HCC dans le foie et attaque rapidement ses cellules (les hépatocytes).

Cyst Définit un type de cancer du foie bénin.

Other Désigne les maladies hépatiques autres que le CHC et le kyste.
Caractérise la 1ésion hépatique détectée dans I’image médicale.
Elle est identifiée par une taille. La 1ésion hépatique peut étre

Nodule constituée par un ou plusieurs nodules
Représente les segments du foie selon Couinaud. On distingue 8

Segment segments au total.

Représente les interprétations radiologiques notées par le

Observation radiologue ou le médecin durant le processus de diagnostic.
Fournit des informations sur le stade de la 1ésion hépatique

Stage détectée.

Size Représente la taille de la 1ésion hépatique détectée.
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Treatment Représente le traitement a appliquer.

Fait référence au produit de contraste qu’on injecte au patient
InjectionAC avant I’examen IRM.
Date Désigne la date a laquelle le patient a passé I’examen médical.
Material Représente le matériel utilisé pour réaliser I’examen IRM
Quality Représente la qualité de I’'image IRM
Phase Représente la phase de I’examen IRM (par exemple Portal, etc.).

IV.3.3.2 Les propriétés de I’ontologie MROnt

Les propriétés sont intégrées pour assurer des liaisons entre les concepts déja définies dans
notre modele ontologique. Le Tableau I'V.5 visualise les propriétés créées dans 1’ontologie MROnt.

TABLE IV.5 — Les propriétés définies dans I’ontologie MROnt

Relation Domain Range
composedOf HepaticLesion Nodule
contains Medicallmage Nodule
describes Observation Medicallmage
elaboratedBy Report Radiologist
hasDate Report Date
hasFeatures Medicallmage Features
hasInjection Patient InjectionCA
hasLesion Patient HepaticLesion
hasMaterial MRI Material
hasMedicallmage Patient Medicallmage
hasObservation Report Observation
hasPhase Medicallmage Phase
hasProtocol Report Protocol
hasQuality Medicallmage Quality
hasReport Patient Report
hasSize Nodule Size

hasStage Nodule Stage
hasTreatment HepaticLesion Treatment
hasType HepaticLesion Type
LocatedIn Nodule Segment
prescribe Doctor Report
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IV.3.3.3 Visualisation de I’ontologie MROnt

La Figure[[V.6]expose une visualisation de 1’ontologie MROnt via le plugin Ontograf de I’outil
Protégé.

Patient
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FIGURE IV.6 — Visualisation de I’ontologie MROnt via le plugin OntoGraf

Dans la section suivante, nous étudions des exemples des regles utilisées dans notre modele onto-
logique.

IV.3.4 Les regles SWRL

Le module de raisonnement est appliqué également dans cette approche ontologique pour assu-
rer ’aspect d’inférence et la déduction de nouveaux termes. Nous avons fait quelques simulations
sur Protégé pour nous assurer du bon fonctionnement des regles d’inférence. Ainsi, nous avons
peuplé notre ontologie par des instances pour enrichir le prototype développé. Nous avons défini
également différentes regles d’inférence (reégles qui fondent le processus de déduction de nouvelles
connaissances) permettant 1’analyse des rapports réels. Par exemple, dans la Reégle 1, nous avons
utilisé le langage SQWRL pour extraire les informations sur le nodule détecté dans I’image médi-
cale. Plus précisément, nous nous sommes concentrés sur la taille, la localisation dans un segment
du foie, et le stade du nodule.

Reégle 1 :
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Patient(7p) N HepaticLesion(?h) A hasLesion(?p,7h) A Nodule(?n) A
composedO f(Th, 'n)ASize(7size) ANhasSize(7n, 7size) ASegment(?segment) \
locatedIn(?n, 7segment) A Stage(?stage) N hasStage(?n,?stage) — squrl :
select(7size) A squrl : select(?segment) A squrl : select(?stage)

La Regle 2 est utilisée pour évaluer I’état du nodule détecté. En particulier, nous vérifions la liste
d’observations en utilisant « swrlb : equal » (c’est un built-in intégré dans le langage SWRL pour
ajouter plus de sens sur ce langage). Si toutes les observations requises sont vérifiées, nous pou-

vons déduire un cancer du foie de type CHC et dans ce cas I’instance de nodule est classée comme
« CHC ».

Regle 2 :

Patient(7p) A HepaticLesion(7h) A hasLesion(?p, 7h) A
Nodule(7n) A composedO f(7h,Tn) A Medicallmage(7i) A
contain 9(‘7' ) A describes(?a,?i) A Observation(?a) A swrlb
equal(?a,” dysmorphic  liver”) A Obser-mt‘ion("b) A swrlb

equal (7b, " hypertrophy segment I") A describes(?b,7i) A Observation(?c) A
swrlb  :  equal(?e,” hypertrophy segment II”) A describes(?c,?i) A
Observation(?d) N swrlb :  equal(?d,”micronodular architecture”) A
describes(?d, 7i) N\ Observation(?e) A swrlb : equal(?e,” no portal dilation”) N
describes(?e, 7i) A\Observation(? f) Aswrlb : equal(? f,” no portal thrombose™ )/
describes(? f,71) A Observation(?g) A swrlb : equal(?g,” portal washout™) N
describes(?g, 7i) N\ Observation(?j) A swrlb : equal(?7,” hypersignal T17) A
describes(7§7i) — HCC(?h) A ClassifiedAs(Tn,7h)

Afin de montrer le résultat d’exécution de la Régle 2, nous exposons dans la Figure [V.7]1’ évolution
de notre modele ontologique MROnt avant et apres exécution de la Regle 2. Nous pouvons déter-
miner le type de la 1ésion hépatique (CHC dans notre cas) et créer une nouvelle propriété d’objet «
ClassifiedAs » entre le nodule étudié et ’instance « CHC ».
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FIGURE IV.7 — Processus de changement d’état et classification du nodule détecté

La Regle 3 permet de déduire que le type du nodule du patient n’est pas un CHC. Ceci s’explique
par le fait que les observations extraites ne justifient pas un cancer du foie.

Reégle 3 :

Patient(?p) AN HepaticLesion(?h) A hasLesion(?p,7h) N Nodule(' ’n}
composedO f(Th, "Tn)AMe d:r.u”maqr (?2) Acontains(?i, 7n)Adescribes(?a, 1)
Observation(?a) N swrlb : equal(?a, rh_;smm phic liver”) A Observ m‘wn( ?b)
swrlb  :  equal(?b,"periferic rehaussement™) A describes(?b,71)
Observation(?c) A swrlb : equal(?c,” no arterialization™) A describes(?e, 71)
Observation(7d) N swrlb :  equal(?d,”micronodular architecture”
describes(7d,71) A Observation(7e) A swrlb . equal(?e,"no hepatic sus™)
describes(?e, 71) A Observation(? f) A swrlb

equal(? f,” no portal thrombose™ ) Ndescribes(? f, 71) ANObservation(’ q)/\su'r!b
equal(?g,”"no cliac abnormalities™) N describes(?g,71) A Observation(?h) A
swrlb : equal(?h,” hypersignal T2") A describes(?h,?t) A Observation(?7) A
swrlb  :  equal(?7j," hypersignal FAT SAT") A desecribes(75,71) A
Observation(?k) A swrlb ; equal(?k,” hypersignal  dif fusion™) A
describes(?7k,71) — Other(?h) A Classi fiedAs("n,7h)

A
A
N
A
A
N
A

La Regle 4 fournit des informations sur 1’état du nodule par rapport a I’examen IRM précédent.
Elle prend en compte les observations des examens précédents pour le méme patient. Par la suite,
elle génere des détails sur la progression des lésions (par exemple, changement de taille, appari-
tion d’une nouvelle tumeur, détection de stade et extraction de type de 1ésion). Dans 1’exemple
ci-dessous, nous avons créé la propriété «value» montrant que le nodule CHC détecté a subi un
changement de taille de 20 mm a 22 mm.
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Regle 4 :

Patient(7p) A H('pnf-.?('L( ston(?h) A hasLesion(?p, "h) A Nodule(?n) A
composedO f(7h,n)\Me (f.*ru”mﬂq( (72) Acontains(7i, 7n)Adescribes(?a, 71) A
Observation(?a) A swrlb : equal(?a,” dysmorphic liver”™) A Observation(?b) A
swrlb equal(?h, " periferic rehaussement™) A deseribes(?b,71)

> >

Observation(?c) A swrlb : equal(?c,” no arterialization” ) A describes(7c, 72)
Observation(?d) A swrlb : equal(?d, "mit*mnnrh:."nr architecture” ) A
deseribes(?d,71) A Observation(?e) A swrlb : equal(?e,”no hepatic sus”) A
deseribes(?e, 71) A Observation(7 f) A swrlb

equal(? f,"no portal thrombose™ ) Adescribes(? f, '.’i]/\Obm';r't'ufinn('."g)/\.su'rfb :
equal(?g, " no cliac abnormalities™) A describes(?g,7t) A Observation(?h) A
swrlb : equal(?h,” hypersignal T2") A describes(?h,?i) A Observation(77) A
swrlb  :  equal(?j,” hypersignal FAT SAT”) A describes(?73,71) A
Observation(?k) A swrlb : equal(7k,” hypersignal  dif fusion”™) A
deseribes(?k, 7i) AhasSize(7n, Tv) Avalue(?v, 20) AClassi fiedAs("n, HCC) —
hasSize(™n, 7v) A value(7v, 22)

IV.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté en premier lieu le modele ontologique permettant 1’as-
sistance de détection des nodules CHC a partir des images IRM ainsi la stadification de ces no-
dules en exploitant les systemes standards de classification, a savoir BCLC, TNM et Li-RADS.
En deuxieme lieu, nous avons présenté un modele ontologique permettant 1’analyse et la représen-
tation des connaissances médicales inclues dans des rapports radiologiques en se basant sur des
rapports réels des patients infectés par le CHC. Une formalisation détaillée de ces deux modeles
OntHCC et MROnt via le langage OWL a été expliquée tout en exposant leur richesse sémantique.
La consistance des ontologies développées a été approuvée par les regles d’inférence implémen-
tées par le langage SWRL. Nous avons montré également I’intérét de leur utilisation avec des
simulations effectuées sur Protégé.

Dans le chapitre suivant, nous étudions le couplage entre les ontologies et les techniques d’ap-
prentissage pour la classification des images médicales. Nous allons présenter notre approche basée
sur le deep learning pour la détection des tumeurs de type CHC a partir de séquences IRM. De

plus, en exploitant les ontologies développées, nous décrivons leur efficacité pour la détection des
nodules CHC.
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CHAPITRE V

APPROCHE DE CLASSIFICATION
D’IMAGES IRM BASEE SUR LE COUPLAGE
ONTOLOGIES-DEEP LEARNING
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V.1 Introduction

L’ apprentissage automatique est une méthode d’analyse de données qui sert a 1I’automatisation
et a la création de modeles analytiques tout en permettant la génération de données prédictives. I1
est intégré actuellement dans diverses applications de différents domaines a savoir la reconnais-
sance des formes, la biologie, I’optimisation, le traitement de langage naturel ou la reconnaissance
faciale. Dans le contexte médical, il est devenu un outil pour 1’analyse et le traitement de grande
masse de données médicales vu sa performance pour la résolution des problémes complexes. Dans
ce chapitre, nous présentons une premiere approche basée sur le deep learning permettant la dé-
tection et localisation des tumeurs hépatiques. Nous commengons en premier lieu par présenter
notre algorithme parallele de prétraitement permettant de fournir les informations nécessaires pour
le processus d’apprentissage. Il prend comme entrée des images médicales IRM et fournit en sortie
des fragments de tailles identiques. Par la suite, nous appliquons cet algorithme pour la détection
des 1ésions hépatique de type CHC. En deuxieme lieu, nous intégrons les ontologies dans le pro-
cessus de classification des images IRM pour élargir la base de connaissances et améliorer la phase
d’apprentissage.

V.2 Approche de détection et de localisation des tumeurs hépa-
tiques

La détection des tumeurs du foie nécessite un processus de diagnostic primaire en utilisant
obligatoirement les images médicales (par exemple IRM ou TDM).

Dans cette section, nous proposons un algorithme d’apprentissage automatique basé sur 1’archi-
tecture CNN pour détecter les 1ésions CHC a partir des séquences DCE-MRI (« Dynamic contrast-
enhanced magnetic resonance imaging »). L’approche proposée (voir Figure offre un algo-
rithme basé sur le deep learning permettant la détection et la localisation du CHC visualisé dans
une image IRM. Notre approche se compose principalement de quatre phases : 1) une phase de
prétraitement 2) une phase de préparation des fragments 3) le développement de I’algorithme deep
learning, et 4) une phase de validation. Dans les sous-sections suivantes, nous détaillons chacune
de ces phases.
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1 Prétraitement

@ Collection des données ® Division dune image en fragments
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FIGURE V.1 — Approche de détection et de localisation de la tumeur de foie

V.2.1 Phase de prétraitement et découpage des images IRM en petits frag-
ments

Le prétraitement est une phase de préparation des données médicales. Cette premicre phase est
constituée a son tour de plusieurs étapes assurant la manipulation des images médicales et la pré-
paration des bases de données. En premier lieu, nous commencons par réaliser une segmentation
du foie, puis nous découpons chaque image en petits fragments de tailles identiques pour pouvoir
localiser la tumeur. Chaque fragment est classé en fragment sain ou cancéreux a 1’aide d’un al-
gorithme de deep learning. L approche proposée étudie 1I’évolution des images du foie dans trois
phases différentes liées a I’injection du produit de contraste lors de I’examen IRM (voir Figure

V.2)
— Phase 1 : avant I’injection d’un produit de contraste

— Phase 2 : entre 30 s et 1 min apres injection
— Phase 3 : phase portale ou tardive (> 1 min) en fonction des séquences
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(b) (©

FIGURE V.2 — Les trois phases IRM appliquées (a) phase 1 : avant injection (b) entre 30 s et 1 min
apres injection (c) phase 3 : phase portale ou tardive (> 1 min) en fonction des séquences

La Figure[V.4] visualise des exemples d’images reliées aux différents patients.
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FIGURE V.3 — Les images IRM des différents patients

V.2.2 Segmentation du foie

La segmentation du foie sur des IRM abdominales est une taiche importante pour faciliter la
détection des 1ésions hépatiques. Elle permet également d’aider au diagnostic de pathologies hé-
patiques telles que la cirrhose. Cette étape consiste a faire I’extraction du foie a partir de 1’exa-
men IRM/TDM. Cette partie de projet est implémentée en collaboration avec un autre membre de

\O
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I’équipe, Marie-Ange Lebre, qui a développé I’algorithme de segmentation [146]. La Figure [V.3]
visualise les étapes de segmentation du foie dans une image IRM.

Extraction de
o Seuillage 9 P — oBInnrisatlon
e —— .

o Segmentation o Ajustement pour effacer les
finale erreurs de segmentation

FIGURE V.4 — Les étapes de segmentation du foie dans une image IRM

En résumé, les étapes de la méthode de segmentation suivie sont :

1. Seuillage (ou « Thresholding ») : C’est une technique utilisée pour remplacer 1’intensité
d’un ou plusieurs pixels dans I’image par un seuillage pour conserver les pixels ayant une
intensité supérieure a un seuil donné.

2. Extraction de contours : Cette technique consiste a repérer les points de I’image qui corres-
pondent a un changement local significatif de 1’intensité.

3. Binarisation : Cette étape caractérise une segmentation binaire (0/1) obtenue a partir des
étapes précedentes par une approche level-set.

4. Ajustement : Cette étape est appliquée pour effacer les erreurs de segmentation entre diffé-
rentes coupes successives de I’image traitée.

La Figure [V.3] présente deux exemples de segmentations du foie en premiére phase des images
IRM apres I’injection du produit de contraste.
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FIGURE V.5 — Exemples d’examens IRM avant et apres la segmentation du foie

V.2.3 Récupération des images d’un fichier format RAW

Dans cette partie, nous nous intéressons aux différentes méthodes permettant de découper les
images IRM et construire les bases de données nécessaires pour I’entrainement de 1’algorithme de
deep learning. Dans notre travail, nous avons travaillé plus précisément des images de profondeurs
16 bits. La visualisation de ces images nécessite 1’intervention d’un logiciel externe. Nous avons
choisi ImagelJ ¢ (« Image Processing and Analysis in Java)» pour ouvrir les images codées sur 16
bits. La Figure [V.6| montre une visualisation d’une image IRM a partir du logiciel ImageJ.

File Edt Image Process Analyze Plugins Window Help
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FIGURE V.6 — Visualisation d’une image IRM a partir du logiciel ImageJ

67. https ://imagej.nih.gov/ij/index.html
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V.2.4 Extraction et ajustement des images IRM/CT

Apres la récupération des images en format « RAW » et en trois phases (phase 1, phase 2 et
phase 3), nous convertissons chaque image récupérée sous la forme d’une matrice contenant les
différentes valeurs de pixels. Cette matrice sera parcourue par la suite afin de fixer la premicre
et la derniere ligne qui contiennent des pixels n’appartenant pas au fond (valeur 0). Nous visons
dans cette étape a extraire le foie en réduisant le fond, afin de concentrer le traitement qui suit sur
cette région d’intérét. Aussi, elle est nécessaire pour minimiser les erreurs de classification liées
a la présence du fond. Pour garder la position des 1€sions hépatiques dans I’image médicale, nous
découpons chaque image ajustée en un ensemble de fragments de tailles identiques en prenant
en considération le recouvrement des fragments voisins (voir Figure [V.7). Nous distinguons ainsi
quatre cas en se basant sur les dimensions de I’image et des fragments.

Recouvrement
du fragment

FIGURE V.7 — Visualisation d’un fragment avec recouvrement

Les images utilisées dans notre travail possedent des tumeurs de différentes tailles. Nous distin-
guons deux types de fragmentation d’images : (a) un petit pas pour les tumeurs de petites tailles :
2 ou 3 pixels, et un pas autour de 8 pixels ou plus pour les tumeurs de tailles plus grandes. Nous
distinguons ainsi deux types de fragments : les fragments cancéreux et les fragments sains. Ces
fragments sont utilisés pour former la base de données appliquée pour entrainer 1’algorithme deep
learning. Cette basé est formée de cette maniere :

— Pour la phase d’entrainement : nous avons consacré environ 75% de fragments.
— Pour la validation, elle comprend les 25% de fragments restants.

V.2.5 Création de la base de données

Afin de regrouper les images en deux classes, nous avons créé plusieurs bases de données pour
tester I’efficacité de 1’algorithme proposé. Nous avons constaté que la phase 2 apres I’injection
de contraste fournit plus d’information sur les tumeurs du foie que les autres phases. La bases de
données utilisée pour I’entrainement du modele de deep learning est divisée en deux dossiers ; le
premier pour I’entrainement et le deuxieme pour la validation. Chaque dossier est divisé en deux
sous dossiers contenant les fragments cancéreux les fragments sains.
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V.3 Description de I’algorithme deep learning

Dans cette section, nous présentons notre algorithme deep learning permettant la détection des
lésions CHC a partir des images IRM. Les étapes de 1’algorithme proposé sont exposées dans la

Figure [V.§
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FIGURE V.8 — Les étapes de I’algorithme deep learning

Apres avoir découpé les images IRM en des fragments (avec recouvrement), et les classifier en
des fragments cancéreux et fragments sains pour créer les différentes bases de données, nous pas-
sons a I’entrainement du modele. Notre modele est basé sur 1’architecture CNN qui nécessite tout
d’abord une couche d’entrée constituée par des fragments de tailles 64x64, trois couches de convo-
lutions de tailles 64x64, 32x32 et 16x16 respectivement et une couche de classification qui contient
deux couches cachées de tailles 128 et 32 et finalement une couche de sortie qui présente un seul
neurone. La valeur a la sortie se présente comme une probabilité allant de 0 a 1 ot O présente
une probabilité d’un fragment sain et 1 présente une probabilité d’un fragment cancéreux. En fait,
durant la phase de prédiction, I’'image est divisée en des fragments ensuite nous prédisons toutes
les valeurs des fragments avec le modele résultant a la fin de I’entrainement puis construire une
matrice a la sortie.

V.3.1 Les parameétres de I’algorithme deep learning

Les paramétres appliqués dans notre modele deep learning visualisé dans la Figure [V.9|sont;
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— Les entrées et sorties : caractérisent les différents fragments de taille 64x64 divisés en deux
classes : fragments cancéreux et fragments sains.

— La fonction d’activation : nous avons utilisé la fonction ReLu comme fonction d’activation
pour les différents blocs de 1’algorithme, sauf la derniere couche dans laquelle la fonction
utilisée est sigmoide, pour obtenir une probabilité.

— Batch size : ce parametre présente le nombre d’échantillons qui vont tre propagés a travers
le réseau. Nous avons commencé par la valeur 10 en changeant a chaque fois cette valeur
pour faire plus de tests.
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FIGURE V.9 — Visualisation du modele CNN développé

V.3.2 Parallélisation de prétraitement

La parallélisation de prétraitement consiste a découper d’une maniere simultanée les images
IRM en des fragments. Ce traitement simultané nécessite un temps de calcul assez important. En
effet, nous avons appliqué des mécanismes de répartition de charge pour garantir une meilleure pa-
rallélisation de traitement de données. Cette technique est réalisée a travers le découpage en blocs
des images médicales IRM. Le découpage en blocs prend en considération le recouvrement des
fragments voisins (les pixels de voisinage). Notre algorithme permet en premier lieu de paralléli-
ser le traitement des données d’un seul examen IRM. Il consiste a découper I’image médicale en un
ensemble de fragments de taille égale. Tout d’abord, il faut télécharger le volume IRM a découper
et définir le pourcentage de recouvrement et le nombre de processeurs a utiliser ainsi que la taille de
chaque coupe (Taille = largeur de I’'image x longueur de I’image) en utilisant différentes techniques
de répartition de charge. Puis, il faut calculer les dimensions d’un bloc (fragment d’image). Par la
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suite, nous parcourons I’ensemble de I’image et extrayons les blocs tout en sauvegardant leurs di-
mensions et leurs positions. Finalement, nous enregistrons les blocs dans un dossier. Le traitement
parallele de ces images s’effectue en utilisant les données calculées aux étapes précédentes.

V.3.3 Phase de prédiction

Apres la phase d’apprentissage et I’enregistrement du modele, nous avons préparé de nouvelles
images pour la prédiction. Une telle image est divisée en fragments de 64x64 non superposés et
nous avons prédit chaque fragment indépendamment des autres. Comme le montre la Figure 25,
la valeur O est attribuée a un fragment normal et la valeur 1 indique que le fragment contient
potentiellement une tumeur, puisque chaque fragment a son abscisse et son ordonné dans I’image
source, nous pouvons construire cette matrice ou chaque value représente la prédiction du fragment
correspondant (voir Figure [V.10).

0 0000O0 O
00 1.0 00 00 0
00 10000 O
0 000 0 0
0 0 0 0 O

FIGURE V.10 — Description de la phase de prédiction

V.3.4 Validation des résultats

L’objectif de cette étape est de voir I’efficacité et la performance de 1’algorithme proposé, en
utilisant différentes images de différents patients. Plus de détails sur les tests et les résultats obtenus
seront mentionnés dans le chapitre suivant.

Dans la section suivante, nous exposons I’intégration des ontologies dans le processus de clas-
sification des images 2D via un CNN muti-label. L. objectif est de montrer I’adaptation des ontolo-
gies avec les algorithmes deep learning et de de comparer cette approche avec le CNN classique.

V.4 Intégration d’ontologies dans la classification des tumeurs
hépatiques

Afin d’accroitre la performance du processus de classification des images, nous avons cherché
a intégrer les ontologies dans 1’approche présentée dans les sections précédentes. L'idée est de
profiter de la base de connaissances offertes par les ontologies pour décrire les images médicales,
pour fournir des informations sur les tumeurs détectées (par exemple, le type, la taille et le stade).
L’avantage d’utiliser les techniques d’ingénierie de connaissance dans le domaine médical est de

104



faciliter le diagnostic des tumeurs. En outre, notre approche consiste a développer un CNN multi-
label afin d’intégrer les informations sémantiques extraites a partir des ontologies développées
OntHCC et MROnt. Ainsi, nous pouvons étendre 1’algorithme CNN développé par les membres de
I’équipe pour supporter plus d’informations. Ces informations décrivent les tumeurs détectées dans
les images IRM du foie. La premiere phase de I’approche consiste a préparer les données images
sous la forme des fragments. Par la suite, nous allons introduire les concepts et les propriétés des
ontologies tels que « Nodule », « Stage », « Tumor », « Size », etc., sous la forme des labels
(étiquettes). Par la suite, il y aura I’entrainement du CNN et la génération de la classe ainsi que la
catégorie décrivant chaque tumeur détectée sous la forme d’un vecteur de valeurs.

SemanticData Extraction |

Tumor Class | } b
C 0 o Model CNNAS

Tumor Category | ! Prediction Model Creation

FIGURE V.11 — Approche de couplage ontologies/deep learning

Dans les sections suivantes, nous présentons une vue globale sur I’approche proposée. Nous ex-
posons tout d’abord les ontologies appliquées, puis nous expliquons le processus fonctionnel de
cette contribution. Il est composé essentiellement de cinq étapes (voir Figure[V.IT)); (1) une phase
de prétraitement, (2) une phase d’extraction de données sémantiques, (3) une phase de préparation
des données et de la base de données pour I’entrainement du deep leaning, (4) la création du CNN,
(5) ’extraction de la classe et de la catégorie de la tumeur.

V.4.1 Les ontologies appliquées

Pour enrichir la classification des tumeurs hépatiques détectées dans les images IRM, nous
avons intégré I’aspect sémantique au processus d’apprentissage. Ces informations sont extraites a
partir des ontologies OntHCC [9] et MROnt [10]. L’OntHCC, présentée dans le chapitre précédent,
(voir Figure [V.4] page 84 de ce manuscrit) est un prototype qui traite le diagnostic du cancer du
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foie. Il est dédié a I’analyse de I’'image médicale appliquée pour la détection de différents types de
tumeurs hépatiques y compris le CHC. Les informations collectées de cette ontologie concernent
essentiellement la taille du nodule observé, son profil vasculaire, le taux d’AFP, efc. De plus, elles
sont appliquées pour extraire le stade de la Iésion détectée en appliquant différents systemes de
classification tels que BCLC [35], TNM [36] et Li-RADS [37]. Parmi les concepts de ce modele
Ontologique, nous trouvons par exemple : « Disease », « Patient », « Diagnosis », « Treatment », «
Liver », « Nodule »,« TNM-System », « BCLC-System » et « LIRADS-Category ». Cette ontologie
a été peuplée et évaluée avec de rapports médicaux réels li€s aux patients infectés par le CHC.

L’ontologie MROnt (voir Figure [[V.6] page 91 de ce manuscrit) est aussi intégrée dans notre
travail. C’est une représentation s€émantique caractérisant les rapports médicaux des patients infec-
tés par le cancer du foie. Ces rapports radiologiques comprennent des informations sur 1’examen
clinique telles que les techniques utilisées, les résultats, les notes radiologiques et les conclusions
[38]. L’ objectif du prototype MROnt est de modéliser et d’analyser les rapports médicaux des exa-
mens IRM. Ce modele ontologique représente les données des rapports radiologiques afin de les
rendre sous une forme standard et lisible par la machine. Des régles de raisonnement ont été ap-
pliquées pour analyser I’ensemble de données cliniques. Ceci permet a 1’ utilisateur d’étre informé
su I’état du patient. Le modele proposé a été appliqué spécifiquement a un ensemble de rapports
médicaux sur le CHC. Dans le cas des rapports radiologiques, nous avons pris les observations
notées par les radiologues comme instances. Elles sont appliquées par la suite pour prédire le type
de la tumeur détectée dans I’image IRM grace aux techniques de raisonnement (les regles SWRL).
Plus de détails sur 1’évaluation des ontologies OntHCC et MROnt seront présentés dans le chapitre
suivant.

V.4.2 Collection des labels

La classification des images médicales en deux classes «avec tumeur» et «sans tumeur» n’est
pas suffisante. Nous avons besoin d’un sens plus précis pour pouvoir visualiser plus d’informations
sur ces images IRM. La classification multi-label est une sorte de classification dans laquelle un
échantillon de données est classé en plusieurs classes. En effet, les labels servent a prédire des
descriptions des tumeurs détectées. Ils sont introduits au CNN a travers un fichier d’extension
(.tsv) décrivant les images de la base deep learning et prenant les noms des images suivies d’une
description de chaque image pour former de différentes catégories. L’ objectif est de trouver un
modele qui met en correspondance des entrées aux vecteurs binaires tout en attribuant une valeur de
0 ou 1 pour chaque élément (label). Le résultat est un vecteur binaire ou chaque valeur correspond
a I’existence ou non de ce label pour chaque image de la base. Dans notre travail, nous avons extrait
des données sémantiques a partir des ontologies citées précédemment (voir Figure[V.12)). En effet,
nous avons utilisé des concepts présentant la taille de la tumeur détectée (par exemple 2 mm, 1,9
mm, 1 cm, efc.), le stade de cette tumeur (par exemple précoce, intermédiaire, avancé, etc.), le
type (CHC, autre tumeur, efc.) et I’examen médical comme I’IRM ou le scanner. Par la suite, nous
allons faire une classification multi-label pour chaque image. De cette maniere, chaque image de
la base deep learning est liée a plusieurs étiquettes.
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FIGURE V.12 — Les concepts appliqués dans 1’algorithme de classification

La base de données appliquée pour I’entrainement de 1’algorithme de deep learning est connectée
a une liste de labels contenant chacun une description de la tumeur détectée. De cette facon, le
réseau créé sera plus vaste et plus performant pour mieux détecter les parties de 1’image et la
lésion dedans. Chaque 1ésion détectée est associée ainsi a un vecteur de valeurs présentant une
description de cette 1ésion. La Figure[V.I3]expose un exemple de connexion entre une 1ésion et des
étiquettes associées.

Labels [Early, Intermediate, HCC, notHCC,................,MRI

FIGURE V.13 — Vecteur des labels appliqués

V4.3 Création d’un CNN multi-label

La premiere phase de 1’approche proposée est la préparation des données. Cette étape consiste
a faire le prétraitement des images appliquées pour former la base de données de deep learning.
Nous avons utilisé les mémes données de 1’algorithme précédent en exploitant les trois phases des
images IRM prises pour chaque patient. Ceci dépend du temps apres I’injection de contraste, nous
avons : Phase 1 : sans injection, Phase 2 : entre (30 s-1 min) apres I’injection de contraste, et Phase
3 > 1 min) apres I’injection de contraste. Ces phases sont importantes pour vérifier I’évolution des
intensités d’imagerie tissulaire dans ces séquences. Pour former la base de données, nous avons
utilisé des fragments d’images de tailles identiques. Dans notre cas, les fragments sont de tailles
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64x64 pixels, définis avec une taille de bloc de 58x58 pixels et un recouvrement de 3 pixels dans
toutes les directions. Nous avons choisi spécifiquement cette taille de fragments apres avoir fait un
ensemble d’expériences en modifiant a chaque fois les tailles. Les résultats ont montré que la taille
64x64 est la plus adéquate pour faire les tests. De plus, nos anciens travaux de 1’équipe tels que
[48] [49] et [S0] ont approuvé la méme constatation. Par la suite, nous avons fait une division des
images IRM associées a un ensemble de patients. Nous avons utilisé des mécanismes de redimen-
sionnement (c’est la technique de remplissage dans notre cas) dans le cas ou la taille de I’'image
est inférieure a la taille du fragment. Cet algorithme élimine chaque patch qui avait zéro comme
moyenne d’intensité globale dans le cas d’un fragment avec un arriere-plan uniquement. La Figure
[V.I4| montre un exemple d’une image IRM apres formation de fragments avec recouvrement; les
fragments contenant une tumeur sont présentés avec une couleur rouge.
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FIGURE V.14 — Visualisation des fragments d’une image IRM contenant une tumeur

Apres la phase de prétraitement, nous passons a la création d’une liste d’étiquettes en prenant
les données sémantiques a partir des ontologies OntHCC et MROnt. Ces données caractérisent
des informations sur la 1ésion hépatique observée dans I’'image telles que la taille, le stade et le
type. La méthode proposée (voir Figure [V.15) caractérise une séquence de blocs de convolution
permettant I’extraction et I’identification des caractéristiques des images. Les images utilisées sont
interconnectées avec un bloc entierement connecté qui fait la classification des fragments
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FIGURE V.15 — Visualisation des fragments d’une image IRM contenant une tumeur

Afin de créer le modele d’apprentissage et la base de données, nous avons initialisé les différentes
variables utiles pour I’exécution de notre algorithme : Le « nombre d’epochs », le « batch size »,
et les valeurs de poids et des biais. Pour le nombre d’epochs, nous avons fixé cette variable a 100.
Nous avons utilisé une autre variable « CallBacks » qui permet I’interruption de la phase d’en-
trainement lorsque la valeur d’erreur n’a pas subi N (variable a fixer des le début de 1’algorithme)
changements successivement. La valeur d’erreur consiste a dégager la différence entre les résultats
obtenus apres la phase de « Forward propagation » et les résultats introduits comme des entrées a
I’algorithme. Pour le « Batch size » : cette variable dépend des ressources graphiques disponibles
pour assurer I’exécution de 1’algorithme. Nous avons utilisé le notebook « Google Collaboratory
», qui offre un acces gratuit aux ressources de calcul (GPU de google, etc.)GPU un partage facile.
Les valeurs de poids et des biais sont initialisées d’une facon aléatoire.

La phase de prédiction nécessite un ensemble de nouvelles images pour visualiser 1’algorithme.
Chaque nouvelle image utile pour la prédiction est divisée en des fragments de taille 64x64 non
superposés et nous faisons la prédiction de chaque fragment. Le résultat d’exécution de cette étape
est une matrice de valeurs ou la valeur O est attribuée a un fragment normal et la valeur 1 est
attribuée a un fragment cancéreux. Un vecteur de labels est également généré durant cette phase.
Par conséquent, chaque tumeur sera définie par une classe (0 ou 1) et également avec une liste
de labels présentant une description de son état. Les tests d’évaluation de cette approche seront
présentés dans le chapitre suivant.
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V.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre contribution pour la détection et la localisation
les 1ésions hépatiques de type CHC. Nous avons présenté un framework pour le traitement et la
classification parallele des données médicales. Nous avons appliqué I’architecture CNN pour le
développement de ce framework de détection de lésions hépatiques. La premiere partie de ce cha-
pitre a été consacrée a 1’algorithme deep learning permettant le traitement parallele des images
médicales en prenant en compte des fragments. Cette approche assure le traitement parallele d’une
grande masse d’images médicales. Dans la deuxieme partie, nous avons intégré les ontologies dans
le processus de classification des tumeurs CHC afin d’améliorer la classification de ces images.
Nous avons constaté que la classification muli-label permet non seulement de vérifier 1’existence
ou non d’une tumeur hépatique mais offre également plus d’informations sur la tumeur détectée.

Dans le chapitre suivant nous aborderons les prototypes qui mettent en ceuvre les contributions
théoriques étudiées dans ce chapitre ainsi que leurs évaluations. Nous présenterons en premier
lieu les outils techniques appliquées pour le développement de ces approches et nous passerons en
deuxieme lieu a la phase de validation de ces prototypes.

110



CHAPITRE VI

PROTOTYPES ET EXPERIMENTATIONS

Sommaire
VL1 Introduction| . . . .. . .. ¢ it i it i it i ittt ettt et 112
[VI.2 Outils de développement] . . . ... .. ... ... .00t eeennene.. 112
IVL.2.1 Développement des ontologies| . . . . . . .. .. ... ... ....... 112
IVL.2.2 Développement des modeles deep learning| . . . . . .. ... ... ... 114
[VI.3 Prototypes développeés| . . . . . . . .« v i i i i i i it et e e et 116
IVL3.1 Prototypes ontologiques| . . . . . .. .. .. .. ... ... ....... 116
IVL.3.2 Module A : Création de I'ontologie| . . . . . ... ... ... ... ... 117
[VL.3.3 Module B : Construction des regles SWRL} . . . .. .. .. ... .. .. 117
IVL.3.4 Module C : Affichagedurésultaf. . . . . ... ... ... ... ..... 118
[VL3.5 Prototype MROnt|. . . . . ... ... ... ... ... ... ... ... . 120
IVL.3.6 Prototype de détection et de localisation de la tumeur de foie| . . . . . . . 123
[VI.4 Evaluation et validation des résultats| . ..................... 127
IVI.4.1 Evaluation du Prototype OntHCC| . . . . ... ... ... ... ..... 127
IVL.4.2 Evaluation des algorithmes de deep learning{. . . . . . ... .. .. ... 130
VLS Conclusion| . . . . v v v v v vt it it et et e et e e e 135

111



V1.1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons présenté une vue sur les approches proposées per-
mettant de faire la détection et la stadification des tumeurs hépatiques de type CHC. De méme,
nous avons exposé la problématique de détection de ces tumeurs a partir des images médicales
de type IRM. Afin de montrer la faisabilité des approches théoriques, nous avons développé des
prototypes basés sur divers outils et langages informatiques conduisant a la mise en pratique de
ces méthodes. Par la suite, nous présentons les architectures logicielles tout en détaillant leurs
fonctionnalités et nous terminons par évaluer les différentes approches proposées.

VI.2 Outils de développement

Dans cette section, nous présentons les outils utilisés pour le développement des approches
proposées dans les chapitres précédents, nous commengons par énumérer les développements des
ontologies OntHCC et MROnt. Par la suite, nous présentons les outils et les frameworks utilisés
pour la réalisation des algorithmes basés sur le deep learning.

VI.2.1 Développement des ontologies
VI.2.1.1 Protégé

Protégé est un éditeur libre et open source fondé par 1’Université de Stanford, destiné essen-
tiellement pour la création et la sauvegarde des ontologies sous plusieurs formats RDF, RDFS,
XML Schema, OWL, etc. C’est un outil informatique basé sur Java, appliqué pour la construction
et la représentation des systemes intelligents. Protégé offre un environnement de modélisation des
connaissances en se basant sur les éditeurs Protégé-Frames et Protégé-OWL. Il supporte également
plusieurs langages d’interprétation et d’interrogation des requétes a savoir SQWRL et SPARQL.
L architecture de cet éditeur peut étre adaptée pour développer des applications ontologiques avec
un niveau de complexité différent. Des plug-ins ont été développés pour ajouter des fonctions dé-
diées a Protégé ; OntoViz % et OWLViz ® sont considérés parmi les plug-ins de Protégé les plus
appliqués pour la visualisation des ontologies. SwrlTab ° est utilisé également pour la création et
I’édition des regles SWRL.

VI.2.1.2 Eclipse

Eclipse 7! est un environnement de développement intégré (IDE) polyvalent crée par IBM («
International Business Machines Corporation ») en novembre 2001. Il s’appuie sur une concep-
tion modulaire visant a assurer un environnement de production de logiciels extensible, libre, et
universel. Eclipse est développé en Java tout en fournissant les outils et les frameworks pour la

68. https ://protegewiki.stanford.edu/wiki/OntoViz

69. https ://protegewiki.stanford.edu/wiki/OWLViz

70. https ://prfowlotegewiki.stanford.edu/wiki/SWRLTab
71. https ://eclipse.org/
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réalisation de logiciels, incluant les activités de programmation. Il supporte plusieurs langages de
programmation tels que Python, C/ C ++, PHP, efc.. Dans ce travail, nous avons utilisé ce logiciel
pour la mise en ceuvre des prototypes ontologiques. Il est appliqué aussi pour I’implémentation
de quelques interfaces graphiques qui concernent la détection et la stadification des nodules hépa-
tiques de type CHC.

VI1.2.1.3 Jena

Apache Jena 7? caractérise un ensemble d’outils destinés pour la construction d’applications du
Web sémantique. L’ API (« Application Programming Interface ») Java est ’'un de ces outils, elle
permet la manipulation de plusieurs langages (par exemple OWL, RDF, RDFS, et SPARQL). Jena
peut aussi créer et manipuler des graphes RDF puisqu’elle contient des classes d’objets présentant
les graphes, les propriétés les ressources, et les littéraux. Un graphe ou un modele peut ainsi €tre
représenté par 1’interface « Model ». Elle utilise divers moteurs d’inférence pour assurer le rai-
sonnement des modeles ontologiques a travers une diversité de raisonneurs (par exemple Pellet ou
HermiT). Dans notre travail, nous avons utilisé cette API pour assurer le lien entre Java et Protégé
ce qui permet de lire I’ontologie médicale construite.

VI.2.14 SWRL

SWRL est défini comme étant un langage de regles destiné pour le Web sémantique. Ce lan-
gage est une combinaison des langages OWL-DL (« Ontology Web Language Description Logics
») et RuleML (« Rule Markup Language »). Il permet I’intégration des regles d’inférences, écrites
dans Protégé, dans les ontologies. Ces regles seront par la suite exécutées via les raisonneurs inté-
grés dans Protégé (comme Pellet ou Hermit). Les regles SWRL sont formées a partir des concepts,
des propriétés et des instances. Elles sont sauvegardées dans 1’éditeur SwrlTab de Protégé. Dans
notre travail, nous avons utilis¢ SWRL pour la construction des régles de raisonnement permettant
en premier lieu la détection du CHC dans 1’'image médicale du foie. Par la suite, ces regles dé-
crivent la stadification de chaque nodule détecté en se basant sur les parametres standards reliés a
chaque systeme utilisé. Aussi, les regles SWRL sont appliquées pour donner une décision primaire
concernant le type du traitement a appliquer.

VI.2.1.5 SPARQL

SPARQL (« Query Language for RDF ») est un langage standard destiné pour la création et
I’édition des requétes en retournant des informations sous la forme d’un ensemble de liaisons ou
d’un graphe RDF (« Resource Description Framework »). 1l interroge surtout les données détenues
dans les modeles sémantiques. SPARQL est considéré comme 1’une des technologies clés du Web
sémantique. SPARQL est utile pour rechercher des motifs de graphe (obligatoires ou optionnels).
Les résultats des requétes SPARQL peuvent étre des ensembles de résultats ou des graphes RDF.
Dans notre travail, ce protocole de requétes est utilisé pour extraire des informations portant sur le
type des nodules hépatiques et leurs stades selon des conditions spécifiques.

72. https ://jena.apache.org/
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VI.2.1.6 SQWRL

SQWRL 7 (« Semantic Query-Enhanced Web Rule Language ») est un langage de requéte basé
sur SWRL. Il peut étre utilisé pour interroger les modeles ontologiques OWL. Ce langage fournit
une diversité d’opérations de type SQL (« Structured Query Language ») permettant la mise en
forme des connaissances ou des données sémantiques, connaissances qui sont déja préparées dans
I’ontologie.

VI1.2.1.7 Weasis

Weasis est un logiciel multifonctionnel permettant la visualisation des fichiers DICOM (« Di-
gital Imaging and Communications in Medicine »). Il est employé dans certains services cliniques,
les hopitaux, et les réseaux de santé. Weasis est un logiciel multiplateforme, libre et open source
qui assure une intégration flexible de plusieurs systemes tels que PACS (« Picture Archiving and
Communication System »), RIS (« Radiological Information System »), etc. Une image médicale
portant le format DICOM est constituée par I’entéte et le contenu de I’image elle-méme. Pour ré-
cupérer les informations relatives au patient, nous avons recours a un logiciel qui lit cet entéte.
Weasis permet d’importer tout un examen médical en fournissant toutes les informations relatives
au patient concerné.

VI.2.2 Développement des modeles deep learning
VI1.2.2.1 Python

Python 7* est un langage de programmation interprété et de haut niveau créé en 1991. 1l per-
met d’assurer une programmation structurée, orientée objet et fonctionnelle. Python est un langage
open source qui s’est situé en téte de 1I’analyse de données la gestion d’infrastructure, ou dans le do-
maine du développement de logiciels. Python est aussi un langage multiplateforme qui fonctionne
sur la majorité des plateformes, des smartphones aux ordinateurs centraux, sur Windows a Unix
avec notamment GNU/Linux en passant par macOS, ou encore Android, 108, et il peut &tre aussi
traduit en Java ou .NET. Il est destiné également a optimiser la productivité des programmeurs en
offrant des outils de haut niveau avec une syntaxe simple a appliquer. Ce langage dispose d’un
systéme dynamique qui prend en charge plusieurs paradigmes de programmation orientée objet,
impérative, et fonctionnelle.

VI1.2.2.2 Microsoft Visual Studio

Visual Studio 7 code est un éditeur fondé par Microsoft, composé de plusieurs logiciels de
développement et concu pour plusieurs systemes (Windows, Linux et macOS). C’est un ensemble
d’outils de développement permettant de créer une diversité d’applications (par exemple des ap-
plications Web ASP.NET, des applications mobiles, des services Web XML, etc.). Dans ce travail,

73. http ://protege.cim3.net/cgi-bin/wiki.pl ZSQWRL
74. https ://www.python.org/
75. https ://visualstudio.microsoft.com/fr/
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nous avons utilisé Visual Studio (version 2019) pour écrire les modeles d’apprentissage deep lear-
ning.

VI.2.2.3 Google Colaboratory Notebook

Google Colaboratory 7® (ou « Google Colab ») est un outil d’analyse de données offert par
Google. C’est un service cloud basé sur le Notebook Jupyter 7 et congu surtout pour les applica-
tions deep learning. Cette plateforme est capable d’entrainer plusieurs modeles de Machine Lear-
ning implantés directement dans le cloud. Google Colab est une application open-source capable
de créer et partager des documents contenant du code, des équations, des visualisations et du texte.
Elle est utile aussi pour faire la transformation des données, la simulation numérique, et la modé-
lisation statistique. Elle fournit également un acces GPU totalement gratuit ce qui la distingue des
autres services cloud.

V1.2.2.4 TensorFlow

TensorFlow ® est une plateforme open source développée par Google et destinée pour en-
trainer des modeles de I’apprentissage automatique. Cet outil offre un environnement complet et
flexible d’outils et de bibliotheques permettant aux chercheurs d’avancer dans le domaine du ma-
chine learning, et aux utilisateurs de déployer d’une maniere facile des applications qui utilisent
cette technologie. L’architecture flexible de TensorFlow permet de faire le calcul sur plusieurs
processeurs dans une machine, un serveur ou un périphérique mobile.

V1.2.2.5 Keras

Keras 3! est une bibliotheque open source écrite par Frangois Chollet permettant d’interagir

avec des algorithmes de réseaux neuronaux. Elle a été fondée dans le cadre du projet ONEIROS
(« Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System »). Elle a la capacité de fonc-
tionner avec plusieurs autres outils (par exemple TensorFlow, Microsoft Cognitive Toolkit, Theano,
PlaidML, etc.). Keras est utilisée pour assurer une expérimentation rapide avec les réseaux de neu-
rones profonds, elle est caractérisée essentiellement par son ergonomie et sa modularité. L’ utili-
sation de Keras s’avere nécessaire si nous avons besoin d’une bibliotheque de deep learning. Cet
API assure un prototypage rapide grace a sa convivialité, sa modularité et son extensibilité. Elle
prend en charge également les réseaux convolutifs et les réseaux récurrents tout en fonctionnant
d’une facon transparente sur le processeur et/ou le GPU.

78. https ://colab.research.google.com/notebooks/
79. https ://jupyter.org/

80. https ://www.tensorflow.org/

81. https ://keras.io/
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VI.2.2.6 Numpy

NumPy ¥ est une bibliotheque libre et open source pour le langage de programmation Python
qui permet plus de stockage de données avec moins de mémoire. Elle est appliquée pour faire
la manipulation des matrices ou des tableaux multidimensionnels ainsi que des fonctions mathé-
matiques opérant sur ces tableaux. Cette bibliotheque offre de multiples fonctions permettant par
exemple de créer directement un tableau depuis un fichier ou au contraire, de sauvegarder un ta-
bleau dans un fichier, et de manipuler des vecteurs ou des matrices. Numpy contient également des
fonctions sophistiquées des outils pour intégrer C, C ++ et Fortran. NumPy peut également €tre
utilisé comme un conteneur multidimensionnel efficace de données génériques. Plusieurs types
de données peuvent étre définis. Cela permet a NumPy de s’intégrer facilement dans une grande
variété de bases de données.

VI1.2.2.7 OpenCV

Open CV (« Open Computer Vision ») est une bibliotheque graphique libre, développée par
Intel sous licence BSD (« Berkeley Software Distribution Licence »). Elle est concue essentielle-
ment pour le traitement d’images y compris des vidéos en temps réel. La premiere version a été
lancée en 2000. Elle fonctionne sur la plupart des systemes d’exploitation et pour plusieurs lan-
gages de programmation (par exemple Python, C++ et Java). Elle est réputée pour une meilleure
efficacité de calcul surtout pour les applications en temps réel. Initialement codée en C et C ++,
cette bibliotheque regroupe une diversité de fonctions permettant de faciliter le traitement ou la
reconnaissance d’images (par exemple : le seuillage, les filtres de détection de contours, les filtres
de lissage et les filtres morphologiques, efc.).

V1.3 Prototypes développés

Dans cette section, nous présentons en premier lieu les prototypes ontologiques développés,
nous exposons I’architecture fonctionnelle du prototype OntHCC puis celle du prototype MROnt.
En deuxieme lieu, nous exposons 1’architecture fonctionnelle du prototype de détection des tu-
meurs du foie basé sur le deep learning.

VI1.3.1 Prototypes ontologiques
V1.3.1.1 Prototype OntHCC

La création des prototypes ontologiques vise a modéliser les concepts d’'un domaine sous une
forme structurée et de faciliter son intégration dans un systeme. Dans cette section, nous détaillons
I’architecture fonctionnelle de notre modele ontologique OntHCC. Ce modele s’appuie sur trois
modules principaux (voir Figure : (A) La construction de I’ontologie médicale en suivant la
méthodologie « MethOntology », (B) La définition des regles SWRL qui présentent la détection

82. https ://numpy.org/

116



des lésions CHC a partir les images IRM. (C) L'implantation et I’interrogation de 1’ontologie en
utilisant le langage Java. La lecture de I’ontologie est faite en faisant appel a I’API Jena qui fait la
liaison avec le fichier (.owl) généré par Protégé. Une description plus détaillée de chacun de ces
modules est présentée dans les sous-sections suivantes.

Step A:Creation of
ontology

Protege =)

®

HCC Detection
HCC Staging
HCC Treatment
Comunication
with ontology
@ Step B: Reasoning
with SWRL

@ C APlJena @===m Connection with Eclipse [ Step C: Showing ]

results
spARQL ™==pSPARQL rules execution

FIGURE VI.1 — Architecture fonctionnelle du prototype OntHCC

VI.3.2 Module A : Création de I’ontologie

La création de cette ontologie médicale vise principalement a la modélisation et la stadification
des tumeurs de type CHC. L’objectif de ce module est de créer un fichier OWL contenant 1’on-
tologie OntHCC composée de concepts, relations et propriétés. Parmi les notions évoquées, nous
trouvons les symptomes, les facteurs de risques, les types de diagnostic, le type du traitement et
aussi les systemes de stadification des Iésions hépatiques. Nous avons intégré les systemes BCLC,
TNM, et Li-RADS. Nous avons enrichi I’ontologie a travers les instances nécessaires pour chaque
classe créée. Un fichier OWL est généré automatiquement en exploitant Protégé portant le format
RDF/XML.

VI.3.3 Module B : Construction des regles SWRL

Ce module s’intéresse la construction des regles de raisonnement SWRL avec 3 volets princi-
paux : (1) le premier volet consiste a la représentation de I’image médicale du foie en se basant sur
I’examen radiologique. Dans ce cas, la présence d’une tumeur au sein de I’image revient a trouver
le type de cette tumeur. Pour assurer cette détection, nous avons suivi les criteres de BCLC pour
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vérifier s’il s’agit d’une 1ésion CHC ou non. (2) Le deuxieme volet correspond a la stadification
de cette tumeur en appliquant les systemes de stadification BCLC, TNM et Li-RADS. (3) Le troi-
sieme volet consiste a la précision du type du traitement a appliquer par la suite. D’une maniere
générale, ce module traite principalement le diagnostic, la stadification et le traitement du CHC.

V1.3.4 Module C : Affichage du résultat

Ce module se concentre sur I’interrogation de 1’ontologie OntHCC a partir des regles SPARQL
sous la forme des requétes. L’exécution de ces regles se fait a travers Java par 'intermédiaire
de I’API Jena. Les résultats d’exécution de ces requétes sont affichées sous la forme d’interfaces
graphiques implémentées en Java. La détection du CHC via I'IRM se fait en appliquant les criteres
BCLC. Dans cette approche, nous utilisons les notions fondamentales appliquées dans les routines
cliniques pour détecter le nodule CHC. La FigurdVI.2] montre I’interface graphique affichant les
informations relatives a I’'image médicale qui visualise le nodule hépatique. Elle montre la décision
clinique s’il s’agit d’un CHC.
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FIGURE VI.2 — Interface de détection des tumeurs CHC

L’intégration des systemes de stadification des Iésions hépatiques est un élément essentiel parce
qu’il nous renseigne sur le stade des tumeurs CHC détectées. La Figure expose I’interface
graphique présentant les systemes de stadification utilisés dans notre approche. La premiere étape
consiste a choisir soit d’utiliser BCLC, soit TNM, soit une combinaison des deux systemes.
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FIGURE VI.3 — Interface de stadification des tumeurs hépatiques

Pour aborder le systeme de stadification BCLC, il faut remplir en premier lieu tous les champs
qui présentent réellement les parametres standards de ce systeme (par exemple la taille du nodule,
le nombre des nodules composant la tumeur, la pression veine portale, etc). Parmi les parametres
fonctionnels de ce systéme, nous citons le score Child-Pugh qui doit étre calculé nécessairement
en fonction de cinq mesures. Dans la Figure [VI.4] nous affichons le calcul de ce score. Puis, nous
intégrons ce calcul dans I'interface principale de stadification pour qu’il soit compatible avec les
autres parametres. Par la suite, le score sera affiché apres un clic sur le bouton « Grade ».

L4 Calcul Score ChigPugh [

[Encéphalopathie (grade): Gradell -

Ascite: Minime -

[Bilirubine totake (mmoll): 35-50 -

Alburmine (g) =35 -

Taux de prothrombine (%): <40 -
ScoreChildPugh GradeC

FIGURE VI.4 — Calcul du score Child-Pugh

Le fonctionnement des systemes de stadification des tumeurs hépatiques se fait par I’intermédiaire
des requétes SPARQL. La Figure [VI.5|montre la requéte SPARQL relative a la mise en marche du
systeme BCLC. Apres le remplissage de tous les parametres, 1’action du bouton « BCLC » affiche
automatiquement le stade de la tumeur. Nous avons choisi comme exemple d’application le stade
primaire AO du systeme BCLC.
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FIGURE VI.5 — Exemples de requétes SPARQL : (a) Regle SPARQL pour la détection de la tumeur
hépatique, (b) Regle SPARQL pour la stadification BCLC, (c) Regle SPARQL pour la stadification

TNM, (d) Regle SPARQL pour le type de traitement a appliquer
Notre approche inclut aussi le type de traitement a appliquer en se basant sur les criteres BCLC.

Cette fonctionnalité peut aider les médecins ou les radiologues a prendre les décisions cliniques.
La Figure [VI.6| montre que le stade B selon le systtme BCLC peut étre traité par la TACE (chi-

mioembolisation transartérielle).
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FIGURE V1.6 — Interface de traitement du CHC

VI.3.5 Prototype MROnt

Le prototype MROnt a pour objectif de modéliser les informations contenues dans les rapports
radiologiques a partir d’'un modele sémantique. Ces rapports sont reliés a des patients infectés par
le CHC. Le modele créé permet de présenter et partager des connaissances médicales. Il caractérise

120



une représentation formelle basée sur des concepts, des relations, des propriétés et des instances
utilisés pour réaliser un vocabulaire référentiel. Dans ce travail, nous introduisons cette représenta-
tion sémantique pour analyser les informations cliniques. Des regles SWRL sont construites aussi
pour extraire les observations cliniques a partir de rapports radiologiques réels. L’ architecture fonc-
tionnelle du prototype proposé (voir Figure est composée de trois modules : (1) Module de
collection d’information, (2) Module de modélisation sémantique et (3) Module de I’'implantation
et de I’interrogation de 1’ontologie.
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FIGURE V1.7 — Architecture fonctionnelle du prototype MROnt

La premiere étape consiste a analyser les rapports médicaux a 1’aide de techniques d’analyse no-
tamment EMF 8 ( « Eclipse Modeling Framework »). Par la suite, nous enrichissons I’ ontologie
MROnt avec des informations médicales qui sont des examens IRM des patients en utilisant I’ API
Jena. Ce package offre la possibilité d’interroger des données médicales tirées des rapports mé-
dicaux. Puis, nous testons les regles SWRL et SQWRL construites pour montrer I’efficacité de
notre systeme d’analyse pour détecter le type de la 1ésion hépatique. Les données utilisées dans
ce travail proviennent du CHU de Clermont-Ferrand, France. Les rapports médicaux, acquis par
les médecins et les radiologues, ont été anonymisées et stockées d’une maniere sécurisée dans des
serveurs situés au CHU. Dans ce travail, nous avons utilisé 28 rapports médicaux pour les patients
qui ont été diagnostiqués avec un cancer du foie. Ces rapports caractérisent différents états pa-
thologiques de patients. Ils contiennent tous les étapes de I’examen médical en commencant par
des informations générales jusqu’a donner des détails sur les interprétations cliniques notés par les
radiologues.

Ce systeme d’analyse de rapport médical permet de peupler I’ontologie MROnt avec des exa-
mens IRM. Il rassemble toutes les informations et les inclut dans 1’ontologie MROnt. Tout d’abord,
il prend en compte des informations générales sur le patient (par exemple, 1’identifiant, sexe, age,

83. https ://www.eclipse.org/modeling/emf/
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date de naissance, etc.). Ensuite, nous nous intéressons a I’interprétation radiologique qui com-
mence par présenter les techniques appliquées pour la réalisation de I’examen IRM. Cette interpré-
tation décrit I’état du foie (par exemple dysmorphie, contours irréguliers, efc.) et la 1ésion hépatique
(par exemple taille, localisation, nombre de nodules, etc.). L’ approche proposée vérifie également
s’il existe une anomalie liée au systeme hépatique, y compris les observations des organes prés du
foie (par exemple le pancréas et les reins). Aussi, elle introduit d’autres données liées aux signaux
IRM (par exemple T1, T2, et T2 FAT SAT) qui peuvent étre visualisés apres I’injection du produit
de contraste au patient. Enfin, ce systeme d’analyse de rapport médical génere le résultat sous la
forme d’une conclusion indiquant le type du nodule (CHC, kyste ou autre type de maladies hé-
patiques). Toutes les étapes mentionnées sont effectuées suite a I’exécution des regles SWRL et
SQWRL. Ces regles permettent la réalisation d’un processus de raisonnement de haut niveau. Les
regles SQWRL sont utilisées pour interroger les données cliniques tirées a partir des rapports radio-
logiques. L’exemple présenté dans la Figure [?] expose un cas d’exécution d’une regle SQWRL.
Il s’agit d’une requéte de sélection qui affiche toutes les observations liées a I’examen médical
identifiée par « MI124589 ». Parmi les observations sélectionnées, nous trouvons par exemple une

dysmorphie du foie, une architecture micronodulaire, pas de thrombose portale, et un hypersignal
T1.

-. .| Edit [C==5cS)

i Name
[s2

| Comment

[SQWRL Rule

Status

jok

.l’:lb:er-.-ahc-n(?oj A Medicallmage(?) ~ describes(?e, 7i) * swrib:equal(?, "MILI45857) = squri:select{?s)
sqwrlcolumnNames("Observations™)

Cancel Ok

SQWRL Queriezs  OWL 2 RL | S2
Observations
no_portal_thrombose
hypertrophy_segment_II
portal_washout
micrenodular_architecture
hypersignal_T1
hypertrophy_segment_|
no_portal_dilation
dysmorphic_liver

FIGURE VI.8 — Exécution d’une requéte SPARQL

La Figure[VI.9|représente la liste des observations déduites pour un patient identifié par «<P3534533».
L’examen du patient traité dans cet exemple est caractérisé par les observations suivantes : une
thrombose portale, une architecture micronodulaire, un hypersignal T1, et une lésion d’une taille
de 21 mm située dans le segment III du foie, efc. En appliquant notre systeme d’analyse, nous
pouvons déduire que ce patient est affecté par le CHC.

122



i MRGnt [y x|
Medical Report Analyzing
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jConclusion: Nodule HCC

FIGURE VI.9 — Extraction des observations radiologiques d’un patient

V1.3.6 Prototype de détection et de localisation de la tumeur de foie

Dans cette section, nous étudions la réalisation du prototype de détection et de localisation de la
tumeur du foie ainsi que le processus de son développement. Cette section donne une visualisation
des différentes étapes permettant la mise en pratique de cette approche. En premier lieu, nous
présentons en détail 1’architecture fonctionnelle du prototype. En deuxiéme lieu, nous abordons la
réalisation de notre application en mettant I’accent sur les différentes étapes de développement et
les résultats obtenus. L’architecture fonctionnelle du prototype proposé est présentée dans la Figure
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FIGURE VI.10 — Architecture fonctionnelle de détection et localisation de la tumeur de foie
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La premiere phase de cette approche consiste a préparer les images IRM a utiliser pour former la
base deep learning. Nous récupérons ainsi trois phases IRM a partir des séquences DCE-MRI. La
Figure [V.2] (page 98) apporte un apergu sur les images IRM durant les différentes phases utilisées
apres I’injection de contraste au patient.

Les images utilisées sont de taille 64x64 pixels pour notre cas (avec 58x58 comme taille de
chaque bloc avec un recouvrement de 3 pixels dans les 4 directions). Une division de ces images
est faite tout en considérant le recouvrement des fragments voisins (voir Figure [V.7) (page 101).
Au cas ou la taille d’'une image est inférieure a celle de la taille du fragment, nous utilisons les
mécanismes de redimensionnement sans perte. Nous ajoutons ainsi des valeurs « 0 » a la fin de
la matrice jusqu’a atteindre la taille du fragment. Le programme développé élimine aussi chaque
fragment qui admet un moyen total d’intensité égale a 0 : c’est le cas d’avoir un fragment avec un
fond noir. Les résultats de cette phase sont présentés dans les Figures[VI.TT]| [VI.12] et [VI.13]

FIGURE VI.11 — Exécution de I’algorithme pour I’extraction des fragments

] L] 1 ] ] ] 1 | |
liver1_A_Bateh  liver3_A Bateh vers_A_Bateh werdT A Bateh  lwer20 A Batech  lver31 A Bateh  Iver33A Bateh  InerdS_A Bateh  werdT_A_Batch
| ] | | | | | | |
liverdD_f_Batch  liver7S_ABatch  liverT7_A Batch  liver7SA_Balch  lwerB1_4 _Batch  liverB3 A Batch  liver85 A Batch  liver&7_A_Batch verBI_A_Bateh
| L] | | | ] L] | |
liverd1_A_Bateh  liver105_A_Batch werlO7_A_Bateh  liver109_A Batch  liver113_A Batch  liver115_A Batch  liver117_A_Batch verl19_ 4 Batch  liver121_4_Batch
| | | | | | L] | |
liver123 A Batch  liver1Z5 A Basch  Bweri27 A Batch  loveri29 A Batch  liveri31 A Batch  liver133 A Batch  liver135.A Bawch  Iverid3 A Batch  liveri31 4 Batch
L] L] | ] [ ] L] L] = = L]

FIGURE VI.12 — Résultat de I’algorithme d’extraction exécuté sur tous les images
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FIGURE VI.13 — Exemple d’extraction et d’enregistrement des fragments d’une image IRM

L’algorithme prend comme entrée le chemin qui englobe les images a traiter, il cherche alors
toutes les images disponibles dans ce chemin et divise ensuite chaque image en fragments en se
basant sur la taille du fragment désirée et le choix du pas. Ensuite il crée un dossier avec le méme
nom de I’image et enregistre chaque fragment dans ce dossier avec un nom composé du nom de
I’image concaténé avec I’abscisse et I’ordonné de ce derniere dans 1’image. Durant cette partie,
nous utilisons les différents fragments résultants de I’étape précédente pour les trois phases de
I’injection de contraste afin de créer les bases de données. Chaque base est constituée de deux
dossiers : un pour la partie d’entrainement (TrainingSet) et 1’autre pour la phase de validation
(TestSet), chaque dossier est divisé a son tour en deux autres dossiers. Les deux derniers dossiers
identifient les deux classes de notre algorithme de deep learning (fragments cancéreux et fragments
non cancéreux).

Le modele créé est une suite de blocs de convolution interconnectés destinés a 1’extraction et
I’identification des motifs images. Afin de créer le modele et implémenter la base des fragments,
nous initialisons les différentes variables pertinentes dans notre algorithme : le nombre d’epochs, la
valeur d’erreur et le batch size. Les valeurs de poids et des biais sont initialisées d’une facon aléa-
toire. La derniére étape présente 1’entrainement et I’enregistrement du modele (.h5). Les Figures
[VI.T4] et [VI.T5] illustrent le déroulement de la phase d’entrainement sur une machine (en utilisant
Visual code ainsi que sur le Google Colab.
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FIGURE VI.14 — Exécution de 1’algorithme de deep learning sur une machine
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FIGURE VI.15 — Exécution de I’algorithme de deep learning sur Google Colab

Apres la phase d’entrainement et 1’enregistrement du modele, nous avons préparé une nouvelle
image pour la prédiction. L'image est divisée en des fragments de 64x64 sans recouvrement puis
nous avons prédit chaque fragment indépendamment des autres. Comme montre la Figure[V.12] la
valeur O est attribuée a un fragment sain et la valeur 1 indique que le fragment contient potentiel-
lement une tumeur, puisque chaque nom de fragment comporte son abscisse et son ordonné dans
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I’image source, nous pouvons construire cette matrice ou chaque valeur représente la prédiction du
fragment correspondant. La Figure [VI.I6 montre un exemple d’exécution du CNN multi-label qui
donne comme sortie le type du fragment ainsi qu’un vecteur de valeur mentionnant des descriptions
sur la tumeur détectée.

ouTLN

TN

Pypon L12640a D040 In27, (ol 46 Spacrsd UTFE CRUF Byhon & 0
~ g o

FIGURE VI.16 — Exemple d’exécution d’un modele CNN multi-label

V1.4 Evaluation et validation des résultats

Dans cette section, nous exposons les expérimentations réalisées pour 1’évaluation des ap-
proches développées. Nous présentons en premier lieu 1’évaluation de I’ontologie OntHCC et en
deuxieme lieu I’évaluation des algorithmes de deep learning.

VI1.4.1 Evaluation du Prototype OntHCC

Dans cette sous-section, nous expliquons les étapes suivies pour réaliser la troisieme phase
de la méthodologie « MethOntology » qui est la validation de 1’ontologie. Pour évaluer 1’ontolo-
gie OntHCC, nous avons appliqué 1’une des techniques les plus courantes [115]]. Elle consiste a
comparer les concepts de OntHCC aux autres concepts créés dans d’autres ontologies et langues.
Nous utilisons cette technique pour indiquer la couverture globale de notre ontologie OntHCC
par rapport aux autres modeles ONLIRA [[72]], LiCO [29] et Liver Cancer Ontology [92]. Nous
tenons en compte tous les concepts présentant surtout les tumeurs hépatiques, les symptomes, les
facteurs de risques, les observations radiologiques, les descriptions des tumeurs CHC, efc. Les ré-
sultats de cette évaluation sont indiqués dans les Tableaux [VL.T] et [VL.2] présentant respectivement
les évaluations quantitative et qualitative.
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TABLE VI.1 — Evaluation Quantitative

Modele Concepts couverts par

ontologique Concepts OntHCC Taux de couverture
ONLIRA 11 8 72%

Liver Cancer

Ontology 23 23 100%

LiCO 20 15 75%

TABLE VI.2 — Evaluation Qualitative

Instances des Instances des
Modele concepts couverts par | concepts non couverts
Ontologique OntHCC par OntHCC Taux de couverture
ONLIRA 311 59 84%
LiCO 246 65 80%

Pour chacune de ces ontologies [[72], LiCO [29] et Liver Cancer Ontology [92]], nous avons choisi
les concepts les plus adaptés avec les modules de détection et de traitement des 1ésions hépatiques.
Nous avons éliminé le module de la stadification car la majorité des rapports médicaux que nous
avons utilisés ne fournissent pas des informations sur les stades des tumeurs. Donc, nous n’avons
pas pris ces concepts reliés a notre modele dans 1’étude comparative. Nous avons choisi respective-
ment 23 concepts de [92]], 20 de LiCO et 11 d’ONLIRA. Notre étude consiste a remplir les quatre
ontologies avec des instances prises des rapports radiologiques. Les instances obtenues ont été col-
lectées pour faire 1’évaluation et I’étude comparative. En ce qui concerne I’évaluation quantitative
(voir Tableau [VI.I)), nous constatons que 1’OntHCC couvre 100% du modele proposé par [92].
Pour les autres ontologies, nous trouvons qu’OntHCC couvre ONLIRA et LiCO respectivement
de 72% et 75% de nos concepts. Pour évaluer quantitativement notre modele, nous avons utilisé
seulement les modeles qui contiennent des concepts non couverts par notre ontologie (ONLIRA
et LiCO). Nous avons pris des exemples de rapports médicaux pour réaliser cette évaluation qua-
litative. Le Tableau montre les mesures de cette évaluation. Les résultats obtenus montrent
que les mesures quantitatives sont supérieures aux mesures qualitatives. Nous constatons ainsi que
la majorité des instances sont couvertes par OntHCC. Par la suite, notre modele est plus efficace
quantitativement puisqu’il contient le plus grand nombre de concepts caractérisant la détection et
le traitement de CHC.
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FIGURE VI.17 — Evaluation du prototype OntHCC

La deuxieme partie de I’évaluation consiste a faire une étude de cas pour montrer I’efficacité de
notre modele. Le rappel, la précision et le F-mesure sont les mesures appliquées pour identifier le
taux de pertinence pertinente des instances au modeles OntHCC. Nous avons utilisé ces instances
pour évaluer OntHCC par rapport a d’autres modeles. Le but de ces tests est de trouver le taux de
validité des concepts instanciés. Les résultats obtenus (voir Figure montrent qu’OntHCC
contient les valeurs de rappel 76%, précision 85% et F-mesure 80% les plus élevées.

Pour élargir notre évaluation, nous avons cherché a comparer notre approche aux autres études.
Nous avons constaté que toutes les méthodes proposées discutent le sujet de la représentation sé-
mantique des données cliniques en particulier pour les maladies du foie. La plupart des travaux
proposés traite le processus de diagnostic des cancers du foie en se basant sur les examens radio-
logiques (IRM, ou TDM, efc). Ces travaux fournissent des modeles ontologiques en utilisant le
langage OWL. IIs visent a élargir la base de connaissances efficaces a des fins cliniques. Ils four-
nissent des ontologies pour I'interprétation des images médicales [33], [39], [99], [82]], et [128].
D’une part, quelques travaux mettent 1I’accent sur I’extraction des caractéristiques de I’image mé-
dicale en proposant des prototypes par exemple OntoVIP [82], Reportviewer [39], et VHOSWS
[128]. D’autre part, les autres travaux se concentrent sur le processus de stadification en intégrant
des systemes de stadification comme BCLC [35] et TNM [92], [98]], et [94]]. Le module de traite-
ment est également traité dans ces travaux. De plus, plusieurs techniques ont été appliquées pour
améliorer I’efficacité de ces travaux par exemple tester avec des données réelles, interroger les
modeles ontologiques avec des requétes de recherche sémantique (par exemple, regles SPARQL,
regles SWRL) [39], [98]], et [82] tandis que d’autres travaux tentent d’appliquer la norme mesures
lors de I’étape de validation telles que le rappel et la précision [33].

Pour récapituler, malgré I’efficacité de ces approches, peu de ces travaux ont proposé un mo-
dele sémantique complet pour le CHC. Cela confirme 1’originalité de notre approche. En effet, il
réalise trois missions principales : la détection de CHC a partir de I’image médicale, la stadification
de CHC en utilisant les systemes fréquemment utilisés par les radiologues tels que BCLC et TNM.
De plus, notre approche a le potentiel d’intégrer le systeme Li-RADS en particulier dans la phase
de détection. Il pourrait éliminer les erreurs de détection en offrant des informations complémen-
taires sur la lésion hépatique. En plus, les interfaces développées en Java pourraient étre utilisées
facilement par les radiologues.
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TABLE VI.3 — Description de la base d’apprentissage

Base de données (nombre de

fragments) Normal cancer Total
Training Data 26,162 15,632 41,794
Testing Data 3,588 2,412 6,000
Total 29,750 18,044 47,794

TABLE VI.4 — Métrique de performance

TP True Positive

TN True Negative

FP False Positive

FN False Negative

SEN TP/TP+FN

ACC TP/TP+FP

SPC TN/(TN+FP)

F1 Score (2*Recall * Precision) / (Recall + Precision)

VI.4.2 Evaluation des algorithmes de deep learning

Pour faire 1’évaluation des algorithmes de deep learning proposés, nous avons utilisé des
images IRM pour différents cas de patients. La base de données appliquée contient un ensemble
de fragments répartis comme suit (voir Tableau [VL3)); pour la phase d’entrainement, nous avons
utilisé 26 162 patchs normaux et 15 632 patchs cancéreux. Pour la phase de test, nous avons utilisé
3 588 patchs normaux et 2 412 patchs cancéreux. De cette maniere, nous avons au total 47 794
fragments répartis en 29 750 patchs normaux et 18 044 patchs cancéreux. Chaque patch est de
taille 64 x 64 pixels.

VIL.4.2.1 Métriques de performance

Parmi les mesures de performance qui permettent 1’évaluation des systeémes d’apprentissage
profond, nous trouvons les valeurs TN, TP, FN, FP; la sensibilité (SEN), le taux de bonne clas-
sification ou accuracy (ACC), la spécificité (SPC) et le score F1. Le Tableau présente la
signification de ces mesures. Nous avons calculé ces valeurs pour les deux algorithmes proposés :
I’algorithme standard CNN et le nouvel algorithme CNN multi-label. Nous avons fait également
une autre étude de comparaison avec les travaux précédents de I’équipe en utilisant respectivement
les techniques SVM [48]] et U-Net [49]]. Il n’était pas facile de comparer avec les autres travaux
connexes car nous n’avons pas travaillé avec le méme type de données. Plus de détails sur les
résultats obtenus sont mentionnés dans les sous-sections suivantes.
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VI1.4.2.2 Résultats sans couplage

Le modele de la détection des 1ésions CHC proposé a été€ implémenté avec Python en utilisant
une machine avec les configurations systéme suivantes : un Processeur i7 avec une RAM de 8 Go.
L’exécution de I’algorithme deep learning nécessite un temps de calcul trés important, nous avons
utilisé le framework TensorFlow pour accélérer le temps de calcul. L’exécution de 1’algorithme
avec Google Colaboratory Notebook a atteint 98% de précision (voir Figure[VI.1§(a)) et le taux de

perte est de 0,03 (voir Figure [VL.Ig|(b).
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FIGURE VI.18 — Le modele CNN : (a) taux de précision, (b) taux d’erreur

Pour faire 1’évaluation de ce modele, nous avons utilisé des données issues de 9 patients. Les ré-
sultats obtenus sont illustrés respectivement dans les tableaux et pour les deux phases
2 (avec contraste) et 3 (apres contraste). Pour tester 1’efficacité de notre modele, nous avons uti-
lisé les mémes données que celles utilisés dans les travaux précédents de 1I’équipe [48] et [49].
La performance du modele CNN proposé est déterminée par sa capacité a détecter les fragments
cancéreux et normaux dans chaque image IRM. Nous avons utilisé les mémes criteres d’évaluation
que nos travaux précédents. Le modele proposé a fourni des meilleurs résultats de classification
par rapport aux anciens travaux de I’équipe. En effet, la précision a clairement indiqué que 1’algo-
rithme proposé est profondément efficace dans la détection des fragments CHC. Pour la phase 2,
les résultats atteints sont : 80% de SEN, 71% d’ACC, 92% de SPC et 74% en score F1. Pour la
phase 3, les résultats atteints sont 81% de SEN, 68% d’ACC, 90% de SPC et 73% de score F1. La
précision totale a atteint 90% durant les deux phases. En comparant ces résultats avec les travaux
mentionnés dans [48] et [49]], nous constatons que le score F1 a été augmenté de 66,5% dans [49]
a 74% dans notre travail. De plus, la valeur de la sensibilité a été augmentée en phase 3 de 76%
dans [48] a 81%. De plus, la valeur de la spécificité a été augmentée respectivement dans les deux

phases 2 et 3 de 87% et 82% a 92% et 90%.
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TABLE VI.5 — Evaluation durant la phase 2 (avec contraste)

Patient | Patient Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
TP 6 3 6 30 116 5 98 27 163 454
TN 65 17 38 169 454 40 503 43 628 1957
FP 14 0 5 11 22 5 70 2 31 160
FN 4 0 6 0 10 0 65 5 15 105
SEN 0.5 1 0.5 1 0.92 1 0.6 0.84 0.91 0.80
ACC 0.5 1 0.5 0.73 0.84 0.5 0.58 0.93 0.84 0.71
SPC 0.87 1 0.88 0.93 0.95 0.88 0.87 0.95 0.95 0.92
F1
Score | 0.5 1 0.5 0.84 0.87 0.66 0.59 0.88 0.87 0.74

TABLE VI.6 — Evaluation durant la phase 3 (apres contraste)

Patient | Patient Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient | Patient

1 2 3 4 5 6 7 8 9 Total
TP 6 3 6 17 111 5 109 24 159 440
TN 67 17 38 62 454 40 537 44 618 1877
FP 12 0 5 9 21 5 51 6 32 141
FN 4 0 6 1 14 0 48 3 27 103
SEN 0.6 1 0.5 0.94 0.88 1 0.69 0.88 0.85 0.81
ACC 0.33 1 0.54 0.65 0.84 0.5 0.68 0.8 0.83 0.68
SPC 0.84 1 0.88 0.87 0.95 0.88 0.91 0.88 0.95 0.90
F1
Score | 0.42 1 0.52 0.77 0.86 0.66 0.68 0.84 0.84 0.73
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VI1.4.2.3 Résultats avec couplage

Pour I’évaluation du CNN multi-label, nous avons calculé les mesures suivantes : la sensibilité,
la spécificité et la précision totale. Nous avons testé également avec des patients IRM infectés par
le CHC. Nous avons exécuté 1’algorithme plusieurs fois pour vérifier son efficacité par rapport au
CNN standard précédent. Pour chaque exécution, nous avons modifié les parametres deep learning
tels que la taille du batch, le nombre d’epochs, etc. et nous enregistrons la précision et la valeur de
perte pour voir I’efficacité de I’approche proposée. La Figure expose la précision et le taux
de perte obtenus pour le CNN multi-label. Le modele proposé atteint 98% en précision et 0,003

comme taux d’erreur.
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FIGURE VI.19 — Le modele CNN multi-label : (a) taux de précision, (b) taux d’erreur

Une comparaison des deux algorithmes est présentée dans les tableaux [VI.7] [VI.9 et [VI.T1| En ce
qui concerne les valeurs présentées dans le Tableau [VI.7] le CNN multi-label est plus performant
que le CNN standard. Le modele CNN atteint 80% de SEN, 74% de SPC, 93% d’ACC et 77% de
F1-score. Tandis que le CNN multi-label atteint 82% de SEN, 95% d’ACC, 84% de SPC et 85%
de Fl1-score. De plus, le nombre des faux positifs (FP) et des faux négatifs (FN) a été diminué pour
le CNN muti-label comme mentionné dans le Tableau|[VI.9] En ce qui concerne la précision totale
(voir Tableau[VLTT])), elle augmente de 90% a 93% dans le cas CNN multi-label (derniére itération).
Cette méthode est également plus performante que les algorithmes développées par notre équipe
qui utilisent les techniques SVM et U-Net [48]] et [49]. En effet, le score F1 augmente de 66,5% et
74% en considérant respectivement [48]] et [49] a 84 % grace au CNN multi-label. De plus, en ce
qui concerne le taux de sensibilité, nous constatons qu’il est passé de 82% et 79% en considérant
respectivement [48] and [49] & 85%. Enfin, les taux de spécificité sont passés de 87,6% et 83% en
considérant respectivement [48]] et [49] a 95% dans notre cas.
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TABLE VI.7 — Comparaison des modeles CNN et CNN multi-label

CNN Multi-label CNN
SEN ACC SPC F1-score | SEN ACC SPC F1-score
0.8 0.74 0.93 0.77 0,85 0,82 0,95 0,84

TABLE V1.9 — Taux des TP, TN, FP et FN des modeles CNN et CNN multi-label

Iteration CNN Multi-label CNN
TP TN FP FN TP TN FP FN
1 299 1802 360 340 281 1869 306 294
2 310 1840 310 340 290 1860 380 320
3 305 1895 350 250 295 1805 295 255
4 298 1802 402 298 301 1799 297 293
5 302 1798 300 280 305 1795 290 210
6 310 1890 300 250 305 1940 229 216
7 300 2000 270 230 302 1938 231 219
8 300 1900 270 200 313 1937 180 190
9 302 2119 199 150 320 1880 170 130
10 452 2051 154 113 501 2082 105 82
TABLE VI.11 — Taux de précision des modeles CNN et CNN multi-label
Iteration CNN Multi-label CNN
Total Acc Total Acc

1 0.77 0.76

2 0.76 0.75

3 0.78 0.79

4 0.77 0.78

5 0.78 0.8

6 0.80 0.83

7 0.82 0.83

8 0.83 0.85

9 0.87 0.88

10 90.36 93,24
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V1.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté nos contributions pratiques a travers les prototypes dé-
veloppés. En premier lieu, nous avons proposé les architectures fonctionnelles de chaque proto-
type en mentionnant pour chacune les démarches pratiques suivies pour leur développement. Afin
d’automatiser le plus possible ces étapes, nous nous sommes appuyés sur les mécanismes de rai-
sonnement et d’inférence a travers les regles SWRL.

OntHCC et MROnt sont congus pour détecter et analyser les tumeurs CHC. Elles sont alimen-
tées par des données médicales réelles. La mise en ceuvre nécessite 1’utilisation de plusieurs outils
informatiques. Dans la premiere section, nous avons énuméré les outils techniques appliqués pour
I’implémentation des prototypes. Dans deuxieme section, nous avons détaillé les étapes menées
dans I'implémentation. La troisieme section présente les évaluations effectuées pour montrer la
validation et la faisabilité des modeles proposés.

Ce chapitre décrit également une méthode de couplage entre les ontologies et le deep learning
en proposant le modele CNN multi-label. Ce travail est une approche nouvelle par rapport a de nos
travaux précédents qui ont proposé des algorithmes d’apprentissage automatique pour la détection
du CHC a partir de séquences IRM. De plus, ce travail repose sur 1’utilisation de techniques d’in-
génierie des connaissances mises a profit pour soutenir le processus de classification. Nous avons
intégré des prototypes OntHCC et MROnt pour enrichir le processus de classification. Nous avons
testé cet algorithme avec des données réelles issues d’une cohorte de 9 patients. Les résultats ont
montré I’efficacité de la stratégie de classification proposée par rapport a nos travaux précédents.
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Le cancer du foie est considéré parmi les maladies les plus mortelles dans le monde. Le déve-
loppement de ce cancer survient souvent au cours de 1’évolution d’une maladie chronique du foie
telles que la cirrhose ou I’hépatite B ou C. Son importance en fait de cette tumeur un sujet d’étude
intéressant pour plusieurs travaux de recherche. Le CHC (Carcinome Hépatocellulaire) est le can-
cer hépatique primitif le plus courant. Dans cette these, nous nous sommes intéressés a la détection
des tumeurs CHC a partir des images médicales IRM plus précisément a partir des séquences DCE-
MRI. En outre, nous avons présenté en premier lieu des approches qui servent a I’optimisation du
diagnostic des tumeurs du foie a I’aide des modeles sémantiques. En deuxieéme lieu, nous avons
cherché a intégrer ces connaissances dans le processus d’apprentissage pour enrichir un modele
deep learning de type CNN.

VII.1 Bilan des contributions

En raison de sa performance, 1’ontologie a été largement appliquée pour la réduction de la
complexité de plusieurs problemes médicaux. Dans cette these, nous avons créé des approches on-
tologiques afin de mettre en ceuvre la représentation des 1ésions hépatiques. Ces ontologies servent
a caractériser les tumeurs CHC a travers des modélisations sémantiques. En fait, nous nous sommes
appuyé€s sur les regles SWRL pour ajouter des modules de raisonnement et d’inférences et pour
améliorer les résultats des requétes et donc pour mieux modéliser les tumeurs CHC. Nous avons
proposé des modeles ontologiques pour la caractérisation et la stadification du CHC via I’imagerie
médicale (IRM dans notre cas). En outre, elles sont alimentées par des données cliniques pour en-
richir la base de connaissances des 1ésions hépatiques. La deuxieme partie de cette these porte sur
la détection et la classification des tumeurs CHC a partie des images IRM. Ces algorithmes sont
fondés sur I’apprentissage profond. Par la suite, nous avons intégré les connaissances sémantiques
dans les algorithmes de détection et classification des images médicales. Comme synthese de nos
travaux, nous avons réalisé les contributions suivantes :

— Approche ontologique pour la stadification des tumeurs hépatiques : Proposer un proto-
type ontologique « OntHCC » permettant la stadification des 1ésions CHC en appliquant
des systemes connus dans les routines cliniques telles que BCLC, TNM et Li-RADS. Ce
modele vise a détecter les nodules hépatiques caractérisant le CHC en se basant sur des cas
réels de patients infectés. Il offre également des outils informatiques d’aide au diagnostic
des tumeurs hépatiques. Nous avons créé également les regles SWRL pour enrichir les on-
tologies créées afin d’assurer les notions de raisonnement et d’inférence.

— Approche ontologique pour I’analyse des rapports radiologiques : Proposer un prototype
ontologique nommé « MROnt » qui offre une modélisation sémantique des observations
cliniques issues des rapports radiologiques des patients infectés par le CHC. Nous avons
intégré les notes écrites par les radiologues pour enrichir 1’ontologie développée.

— Approche basée sur le deep learning pour la détection des tumeurs CHC a partir des images
médicales : Proposer une approche de classification des images médicales en appliquant
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I’architecture CNN. Nous avons étendu 1’algorithme proposé en intégrant les connaissances
médicales offertes par les ontologies développées dans le processus de classification. Nous
avons cherché a coupler les techniques d’ingénieure de connaissances pour améliorer les
performances de 1’algorithme CNN proposé.

— Développement et évaluation des approches proposées : Pour la mise en pratique, nous
avons exposé les architectures fonctionnelles tout en présentant 1’environnement logiciel
appliqué pour chacune de ces approches. Par la suite, nous avons passé a I’évaluation et la
validation de ces contributions.

VIL.2 Perspectives

Dans nos futurs travaux :

— Nous visons a étendre notre base de données avec plus de séquences IRM provenant de dif-
férentes sources médicales. En plus, nous souhaitons travailler sur d’autres maladies hépa-
tiques. Cela permet d’assurer la flexibilité des ontologies OntHCC et MROnt et d’améliorer
I’extraction des informations cliniques intégrées pour bien détecter ces 1€sions hépatiques.

— Nous avons également ’intention de formaliser davantage notre ontologie en proposant
d’autres regles SWRL pour que la recherche soit plus pertinente. De plus, intégrer plus de
regles de raisonnement caractérise une piste de recherche tres importante a mieux détécter
et stadifier les nodules de type CHC. La représentation des connaissances via les ontologies
et le deep learning peuvent caractériser des modeles utilisés par des systemes de raisonne-
ment logique pour produire de nouveux vocabulaires sémantiques utilisés comme référence
dans le domaine médical.

— Nous souhaitons approfondir le couplage entre le deep learning et les ontologies en utili-
sant d’autres méthodes. Nous prévoyons également d’appliquer la stratégie proposée dans
différents systemes intelligents permettant de soutenir les décisions cliniques. Le fait de
combiner les deux approches avec plus de données médicales pourrait étre une piste de
recherche trés importante pour améliorer la détection des Iésions hépatiques.

— Nous visons aussi a évaluer notre contribution pour d’autres domaines. Nous comptons

aussi tester nos algorithmes sur d’autres images médicales autres que I'IRM (TDM par
exemple) pour plusieurs examens successifs.
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Annexe A

Exemples de regles SWRL relatives au systeme BCLC

Liver(?x) ™ LiverCancer(?y) " Nodule(?n) ” composedOf(?y. 7n) ~
noduleSize(™n. ?s) * swrlb:lessThan(?s. "2"""xsd:int) " noduleNumber(7n.
"1"*xsdint) " contamns(?x.  7y) " hasBiluribine(?x. "Normal") *
hasPortalVemnPressure(?x, "Wormal") * hasFunctionallndex(?x. "0"""xsd:nt) *
hasScoreChildPugh(?x. "NonApplicable") -= classifiedInto(?y. A0)

Liver(?x) * LiverCancer(?y) " Nodule(?n) * composedOf(?y. ™n) ~
noduleSize(7n. 7s) " swrlb:greaterThan(?s. "5""'xsd:nt) * noduleNumber(7n.
"1"xgdint)  contains(?x, 7y)  hasBiluribine(?x, "NonApplicable")
hasPortalVeinPressure(?x.  "NonApplicable") *  hasFunctionallndex(?x.
"2"xsdint) * hasScoreChildPugh(?x. "GradeA") -> classifiedInto(7y. C)

Liver(?x) ™ LiverCancer(?y) " Nodule(?n) * composedOf(?y. Tn) ~
noduleSize(?n. 7s) " swrlb:greaterThan(?s, "5""xsd:nt) " noduleNumber(7n,
"1"“xedint) N contains(?x. ?y) * hasBiluribine(?x. "NonApplicable") *
hasPortalVemnPressure(?x.  "NonApplicable") *  hasFunctionallndex(7x.
"2""xgd:nt) * hasScoreChildPugh(?x. "GradeB") -> classifiedInto(?y. C)

Liver(?x) ™ LiverCancer(?y) " Nodule(?n) ” composedOf(?y. Tn) ~
noduleSize(?n. ?s) " contains(?x. 7y) * hasBiluribine(?x, "NonApplicable")
hasPortalVemPressure(?7x.  "NonApplicable") *  hasFunctionallndex(?x.
"3"~xed:nt) * hasScoreChildPugh(?x. "GradeC") -> classitiedInto(?y. D)

Liver(?x) ™ LiverCancer(?y) ~ Nodule(?n) ™ composedOf(?y. ™) *
noduleSize(7n. 7s) " contamns(?x. 7y) * hasBiluribine(?7x. "NonApplicable™) *
hasPortalVeinPressure(7x.  "NonApplicable") " hasFunctionallndex(7x.
"4"xgd:nt) " hagScoreChildPugh(?x. "GradeC") -= classifiedInto(?y. D)

Liver(7x) " LiverCancer(?t) * contams(?x. 7t) " classifiedInto(?t. 71) *
hasFunctionallndex(?x. 7f) " hasBiluribine(?x. ?y) ™ hasPortal VeinPressure(7x.
?p) ™ hasScoreChildPugh(?x. 7s) " contains(?x, ?c) -= sqwrl:select(?x 7f. 7y
. ?8) "~ sqwrlorderBy(?7x) * sqwrl:columnNames("Liver". "Functional
Index". "Bilirubine”. " PortalVemPressure”. "Score Child Pugh")
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Liver(?x) ™ LiverCancer(?y) "~ Nodule(?n) ” composedOf(?y. 7n) ~
noduleSize(™n. ?s) " swrlb:greaterThan(?s. "5""xsd:int) " noduleNumber(7n.
"1"*xsdint) " contains(?x. 7y) © hasBiluribine(?x. "NonApplicable")
hasPortalVeinPressure(?x.  "NonApplicable") *  hasFunctionallndex(7x,
"1""xsd:int) * hasScoreChildPugh(?x. "GradeB") -= classifiedInto(?y. C)

Liver(?x) ”~ LiverCancer(?y) " Nodule(?n) * composedOf(?y. ™n) ~
noduleSize(™n. 7s) " swrlb:greaterThan(?s. "5""xsd:nt) " noduleNumber(7n.
"1"Mxsdint) M contains(?x, 7y) ” hasBiluribine(?x, "NonApplicable”)
hasPortalVeinPressure(?x.  "NonApplicable™) *  hasFunctionallndex(7x
"1"*xsd:mt) ™ hasScoreChildPugh(?x. "GradeA") -> classifiedInto(7y. C)

Liver(7x) "~ LiverCancer(?y) " Nodule(?n) ” composedOf(?y. Tn) ~
noduleSize(?n. 7s) " swrlb:greaterThan(?s, "5"""xsd:nt) " noduleNumber(7n,
"1"*xsdint)  contains(?x. 7y) ” hasBiluribine(?x. "NonApplicable")
hasPortalVemPressure(7x.  "NonApplicable") "  hasFunctionallndex(7x.
"0"~xsd:nt) * hasScoreChildPugh(?x. "GradeA") -> classifiedInto(?y. B)

Liver(?x) ~ LiverCancer(?y) " Nodule(?n) ”* composedOf(?y. ™n) *
noduleSize(?n. ?s) " swrlb:lessThan(?s, "3""xsd:nt) " noduleNumber(7n.
"3 xedint)  contans(?x, 7y)  hasBiluribine(?x. "NonApplicable”)
hasPortalVeinPressure(?x.  "NonApplicable”) *  hasFunctionallndex(?x.
""" xsd:nt) * hasScoreChildPugh(?x. "NonApplicable") -= classifiedInto(?y.
A4)

Exemples de regles SWRL relatives au systeme TNM

>

LiverCancer(?x) ” has-T(?x. T2) ™ has-N(?x. n0) " has-M(7x. MO)
hasSpreadBloodVessels(?x. "Owi") " hasSpreadLymphNodes(?x. "Non")
hasSpreadOtherPart(?x, "Non") -= classifiedInto(?x. Stage-IT)

>

>

LiverCancer(?x) " has-T(?x. T3a) " has-N(7x. n0) " has-M(?x. M0)
hasSpreadBloodVessels(7x. "Non") ” hasSpreadLymphNodes(?7x. "Non")
hasSpreadOtherPart(?x. "Non") -> classifiedInto(?x. Stage-IIIA)

>

153



LiverCancer(?x) " has-T(?x. T3b) " has-N(?x. n0) * has-M(?x. MO)
hasSpreadBloodVessels(7x. "Owi") " hasSpreadLymphNodes(?x. "Non")
hasSpreadOtherPart(?x. "Non") -> classifiedInto(?x. Stage-I1IB)

LiverCancer(?x) " has-T(?x. T1) ™ has-N(?x. n0) " has-M(?7x. MO)
hasSpreadBloodVessels(?x, "Non") * hasSpreadLymphNodes(?x. "Non")
hasSpreadOtherPart(?x. "Non") -> classifiedInto(?x. Stage-I)

Exemples de réegles SWRL relatives au type du traitement a appliquer

LiverCancer(?x) * classifiedInto(?x. A2) -> treatedBy(7x.
Surgery)

LiverCancer(7x) " classifiedInto(?x. A4) -> treatedBy(7x. TACE)

LiverCancer(?x) " classifiedInto(7x. Al) -> treatedBy(7x. ARF)

LiverCancer(?x) " classifiedInto(7x, A3) -> treatedBy(7x. TACE)

LiverCancer(?x) * classifiedInto(?x. A4) -> treatedBy(7x.
Liver transplant)

LiverCancer(?x) " classifiedInto(?7x. C) -> treatedBy(?x.
Targeted-chemotherapy(
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