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Titre : AMELIORATION DU DIAGNOSTIC DU CANCER DE LA PEAU PAR LA CLASSIFICATION
DES IMAGES DE DERMOSCOPIE A L’AIDE DE TECHNIQUES D’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Mots clés : Cancers de la peau, Images de dermoscopie, Réseaux neuronaux convolutionnels, Apprentissage
supervisé, Augmentation base de données, Détection automatique.

Résumé : Les travaux menés dans le cadre de cette
thése contribuent a 1'amélioration du diagnostic des
cancers de la peau grice a des outils d'aide au
diagnostic. Ces techniques, plus particuliérement
celles basées sur l'apprentissage profond, ont
révolutionné le paysage de la vision par ordinateur et
s'intéressent a l'analyse des caractéristiques
morphologiques, de texture et de couleur dans une
image afin de définir le type de 1ésion qu'elle présente.
Les résultats des recherches menées ces derniéres
années sont prometteurs, notamment pour le
diagnostic précoce du mélanome malin. Malgré ces
résultats, des contraintes majeures subsistent : la
complexité des architectures de modéles, le besoin de
grandes bases de données, le déséquilibre des classes
observé et la faible représentation des peaux foncées
dans les bases de données. Pour répondre a ces
limitations et améliorer les performances de
prédiction, nous avons proposé : (1) une architecture
de réseau convolutionnel adaptée aux petites bases de
données.

L'architecture proposée est appelée GCN (Gabor
Convolutional ~ Network). (2) une approche
d'augmentation d'image pour corriger le déséquilibre
de classe observé et la faible représentation des peaux
foncées dans les bases de données. L'algorithme
proposé combine la transformée de Shearlet non sous-
¢échantillonnée et les réseaux neuronaux a couplage
d'impulsions pour augmenter la base de données
d'images. (3) Une approche pour la détection
automatique des caractéristiques dermoscopiques.
L'algorithme proposé est basé¢ sur le modele Yolo
(You look only once) et met en évidence les
caractéristiques  présentes dans une image
dermoscopique. Les solutions proposées ont ¢été
validées sur des bases d'images dermoscopiques
issues du challenge ISIC (ISIC 2019, ISIC 2018, ISIC
2017) et comparées a d'autres travaux de la littérature.
Dans les trois cas, les résultats montrent une
amélioration de la précision de la prédiction.

Title : IMPROVING SKIN CANCER DIAGNOSIS BY CLASSIFYING DERMOSCOPIC IMAGES USING

ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES

Keywords : Skin cancers, Dermoscopy images, Convolutional neural networks, Supervised learning, Database

augmentation, Automatic detection

Abstract : The work carried out as part of this thesis
contributes to improving the diagnosis of skin
cancers using diagnostic aid tools. These techniques,
particularly those based on deep learning, have
revolutionized the computer vision landscape and
focus on the analysis of morphological, textural and
color characteristics in an image in order to define the
type of lesion it presents. The results of research
carried out in recent years are promising, particularly
for the early diagnosis of malignant melanoma.
Despite these results, major constraints remain: the
complexity of model architectures, the need for large
databases, the class imbalance observed and the poor
representation of darker skins in databases. To
address these limitations and improve prediction
performance, we proposed: (1) a convolutional
network architecture adapted to small databases.

The proposed architecture is called GCN (Gabor
Convolutional Network). (2) an image augmentation
approach to correct the observed class imbalance and
low representation of dark skins in databases. The
proposed algorithm combines the unsubsampled
Shearlet transform and pulse-coupled neural
networks to augment the image database. (3) An
approach for automatic detection of dermoscopic
features. The proposed algorithm is based on the
Yolo (You look only once) model and highlights the
features present in a dermoscopic image. The
proposed solutions have been validated on
dermoscopic image bases from the ISIC challenge
(ISIC 2019, ISIC 2018, ISIC 2017) and compared
with other works in the literature. In all three cases,
the results show an improvement in prediction
accuracy.
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1 Problématique

Le traitement informatique des données obtenues par les modalités d’imagerie a travers
les outils d’aide au diagnostic (Computer-aided diagnosis) a été fortement encouragé ces
deux dernieres décennies pour améliorer le diagnostic des 1ésions cutanées. L’amélioration
de la précision de diagnostic des lésions cutanées en utilisant les outils d’aide au diagnostic
est un sujet de recherche en imagerie médicale qui est en constante évolution. La Figure
1 présente 1’évolution du nombre de publications de 2002 a 2022 autour des termes "Skin
lesion classification”.

Les résultats obtenus par les outils d’aide au diagnostic sont prometteurs notamment
pour le diagnostic précoce de mélanome malin. Néanmoins, les architectures des modeles
proposés sont complexes et nécessitent des dizaines de milliers a des millions d’images pour
la phase d’apprentissage [13]. La constitution de grands ensembles de données d’images
médicales est particulierement délicate en raison I'incidence des maladies, du respect de la
confidentialité des informations relatives au patient [14], de la nécessité de recourir a des
experts médicaux pour I’étiquetage et du cotit élevé des systemes d’acquisition d’imagerie
médicale. Une approche pour contourner cette difficulté est 'apprentissage par transfert.
L’apprentissage par transfert une technique ot un modele formé pour une tache source est
partiellement "recyclé” pour une nouvelle tache cible [15]. Selon [16], le type de données
source affecte la précision de I'apprentissage obtenu a partir du nouveau modele.
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FIGURE 1 — Evolution du nombre de publications de 2002 a 2022 autour des termes ”Skin
lesion classification”.

Aussi, les ensembles d’images du cancer de la peau accessibles au public sont caractérisés
par une faible représentation des tous les types de peaux. Des analyses effectuées sur les
images des bases de données Fitzpatrick 17k [17] et ISIC 2019 et 2020 [18] ont révélés que
ces bases contiennent beaucoup plus d’images de peaux claires que de peaux foncées. La
faible représentation de tous les types de peaux empéche toute généralisation des outils
d’aide au diagnostic [19].

2 Contexte

La peau est le plus grand organe du systeme tégumentaire qui recouvre et protege
le corps. Ce organe peut étre affecté d’une part par des lésions bénignes qui sont sans
conséquences graves sur l'organisme, et d’autre part par des lésions malignes qui sont des
lésions cancéreuses [20].

Les lésions de la peau quand elles sont cancéreuses sont organisées en deux classes [20] :
les mélanomes, et les non-mélanomes qui comprennent les carcinomes épidermoides et les
carcinomes basocellulaires. Selon 'organisation mondiale de la santé [21], I'incidence des
cancers de la peau a augmenté au cours des dernieres décennies. Chaque année entre 2 et 3
millions cas de non-mélanomes et environ 132 000 cas de mélanomes sont enregistrés. Une
étude [22] a révélé que le taux de mélanome aux Etats-Unis a doublé entre 1982 et 2011.
Aussi, une étude [23] sur 1'épidémiologie du mélanome cutané en France et en Europe a
révélé qu’en France, 14 300 cas de mélanomes sont enregistrés par an dont 1773 déces.
L’incidence des cancers de la peau est faible sur des sujets a peaux noires néanmoins le
taux de mortalité y est plus élevé a cause du diagnostic tardif [24].

Le risque de cancers de la peau est corrélé aux caractéristiques génétiques (comme le
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vitiligo, I’albinisme, le phototype), ainsi qu’au comportement d’exposition aux UV d’une
personne [25]. Aussi, la dépigmentation volontaire de plus en plus observée en Afrique
subsaharienne peut étre un facteur de risque de cancer de peaux [26].

Le cancer de la peau, qu’il s’agisse de mélanomes ou de non-mélanomes, évolue en plu-
sieurs stades. Le stade d’un cancer permet de décrire la quantité de cancer présent dans
I'organisme, et de déterminer la gravité du cancer. Lorsqu’il est diagnostiqué a un stade
précoce, le cancer de peau est hautement curable.

La premiere étape de diagnostic de cancers de la peau est I'évaluation visuelle. Dans ce
contexte, le dermatologue se base principalement sur 1’aspect de la lésion pour déterminer
si elle est bénigne ou maligne. L’évaluation visuelle est basée sur la distribution, la taille,
la forme, la bordure, la symétrie et la couleur de la lésion. Les diagnostics basés sur la
couleur sont subjectifs car la perception de la couleur dépend de la réponse visuelle hu-
maine & la lumiere et de l'interaction de la lumiere avec la peau [27]. Aussi le diagnostic
précoce est tres difficile car a ce stade, les mélanomes sont facilement confondus avec des
lésions bénignes.

Pour améliorer le diagnostic précoce des cancers de la peau, la dermoscopie, également
appelée la microscopie en épiluminescence, a été introduite. La dermoscopie a ouvert une
nouvelle dimension dans I’examen des lésions cutanées pigmentées et, en particulier, dans
l'identification de la phase précoce du mélanome malin [28]. La dermoscopie est une mé-
thode non invasive qui permet d’évaluer in vivo les couleurs et les microstructures de 1’épi-
derme, de la jonction dermo-épidermique et du derme papillaire qui ne sont pas visibles
a l'eeil nu [13] . En plus de la dermoscopie, il existe aussi d’autres modalités d’imageries
comme la microscopie confocale par réflectance (MCR), la spectroscopie par réflectance,
et I'imagerie multispectrale qui sont aussi utilisées pour mieux visualiser la structure des
tissus cutanés. Néanmoins, I'interprétation des images obtenues de ces modalités nécessite
du temps et de I'expérience.

3 Contributions

L’objectif principal de cette these est d’apporter des solutions aux problemes posés
en vue d’améliorer la précision de diagnostic des cancers de la peau, et particulierement
le diagnostic des mélanomes et des non-mélanomes, pour tous les types de peaux. De
maniere spécifique, il a été question de :

— proposer une architecture de réseaux convolutionnel adaptée aux petites bases de
données : D'architecture proposée est nommée GCN (Gabor Convolutional Net-
work). La particularité de ce modele est que les neurones de la premiere couche
convolutionnelle sont initialisés avec des filtres de Gabor ;

— proposer un algorithme pour analyser la représentation des tous les types de peaux :



I’algorithme proposé comprends deux étapes. Une premiere phase de segmentation
qui consiste a délimiter la partie saine de la peau de la partie affectée. Ensuite
I'I'TA (Individual Typology Angle) est appliqué a la partie saine pour déterminer
la teinte de peau;

— proposer une méthode d’augmentation d’images : l'algorithme proposé combine
la transformée de Shearlet non sous-échantillonnée et les réseaux de neurones a
couplage d’impulsion pour augmenter la base d’images. Cette solution vient corriger
le déséquilibre observé dans les ensembles de données de lésions cutanées : les
images de sujet a peau mixtes, foncées ou noires sont tres peu représentées.

— proposer une méthode de détection automatiques de caractéristiques dermosco-
piques : l'algorithme proposé est basé sur le modele Yolo (You look only once).
Les lésions malignes sont caractérisées par la présence de certaines caractéristiques
dermoscopiques. La mise en évidence de ces caractéristiques pour les spécialistes
améliorera la précision de leur diagnostic.

4 Organisation

Ce document est organisé comme suit

— Le chapitre 1 présente en premier la peau, sa structure et ses fonctions. Ensuite
les différentes familles de lésions cutanées et le processus de diagnostic des lé-
sions cutanées sont présentés. Enfin un apercu des modalités d’imagerie utilisées
en dermatologie est donné. A chaque étape, les particularités sur peaux noires sont
présentées ;

— Le chapitre 2 présente les outils d’aide au diagnostic de cancers de la peau, les
méthodes d’évaluation de ces outils et la contribution de cette these au diagnostic
automatique de cancers de la peau;

— Le chapitre 3 présente les méthodes d’augmentation de données, les métriques
d’évaluation des méthodes d’augmentation, et 'approche proposée pour augmenter
la base de données et faciliter une meilleure généralisation de 'outils d’aide au
diagnostic;

— Le chapitre 4 présente les méthodes de détection automatique de caractéristiques
dermoscopiques, suivi d'une présentation de la méthode proposée et des résultats
d’expérimentation.
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LESIONS DE LA PEAU
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Introduction

La peau, est un organe complexe de couverture ou une enveloppe externe que 1’on
retrouve sur ’homme et chez les vertébrés plus généralement. D’apres [1], chez un adulte,
la peau pese pres de 5 kg et mesure environ 2 metres carrés.

L’épaisseur de la peau varie en fonction de la région. En effet la peau observée sur les
paumes de mains ou la plante des pieds est plus épaisse que celle observée sur le corps,
sur le visage, sur les levres ou autour des yeux. La charge pondérale influe également de
maniere importante sur I’épaisseur de la peau. Une personne souffrant d’obésité va donc
présenter une peau plus épaisse [1]. Cette premiere section présente la peau, sa structure,
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ses différentes fonctions, les affections de la peau plus précisément les cancers de la peau,
le processus de diagnostic de ces 1ésions et quelques modalités d’imagerie de la peau.

1.1 Structure et fonctions de la peau

1.1.1 Structure

Sur le plan anatomique, comme présenté dans la Figure 1.1, la peau est constituée de
deux parties principales :
— la partie superficielle externe qui constitue ’épiderme, et une partie interne consti-
tuant la jonction dermo-épidermique, le derme et I’hypoderme

— l’ensemble des phanéres (poils et ongles) et de nombreuses glandes exocrines an-
nexés a la peau.

Epiderme

lonction dermo-épidermique

Derme

Hypoderme

FIGURE 1.1 — Structure de la peau[1].

1.1.1.1 Epiderme

L’épiderme est la partie superficielle externe de la peau et sa surface est principale-
ment constituée de cellules mortes, ou squames, qui sont continuellement renouvelées. Ces
cellules mortes proviennent de la couche basale, subissent avec le temps des mutations
et migrent respectivement vers les couches épineuse, granuleuse, claire et enfin la cornée.
L’épiderme est composé de quatre types cellulaires qui sont :

— les kératinocytes qui sont les cellules principales de ’épiderme (représentent 80%
des cellules de I’épiderme). Ce sont elles qui migrent de la couche basale vers la
cornée et forment une barriere cutanée qui permet a la peau d’étre imperméable
et protégée de 'environnement externe ;

— les mélanocytes qui assurent la protection contre les rayonnements Ultraviolet (UV)
en synthétisant la mélanine, pigment a l’origine de la couleur de la peau;



— les cellules de Langerhans et lymphocytes qui sont immunocompétentes. Elles per-
mettent de détecter et capturer les corps étrangers (produits chimiques, bactéries,
virus, etc.) qui pénetrent dans 1’épiderme ;

— les cellules de Merkel qui sont des cellules sensorielles impliquées dans le sens du
toucher.

La Figure 1.2 présente les différentes couches de ’épiderme et sa composition cellulaire.

Stratum corneum

Stratum lucidum
Stratum granulosum

Cellule de
Langerhans

Kératinocyte

Stratum spinosum
Cellule de
Merkel

Mélanocyte

Stratum basal

FIGURE 1.2 — Couches de ’épiderme et composition cellulaire[1].

1.1.1.2 Jonction dermo-épidermique

La jonction dermo-épidermique (ou membrane basale dermo-épidermique) est U'inter-
face qui se situe entre 1’épiderme et le derme et permet d’assurer une solide adhérence
de ces deux couches. La jonction dermo-épidermique permet aussi d’assurer la nutrition
des cellules de base de I'épiderme au travers d’'un mécanisme de régulation des échanges
moléculaires [29].

Cette membrane basale est constituée de plusieurs couches. En progressant de ’épiderme
vers le derme on a :

— la membrane cellulaire du pole basal des kératinocytes basaux qui contient les

hémidesmosomes ;

— la membrane basale proprement dite, faite de deux feuillets : un feuillet clair aux
électrons, la lamina lucida, et un feuillet dense aux électrons, la lamina densa. Les
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filaments d’ancrage lient les hémidesmosomes a la lamina densa en traversant la
lamina lucida;

— la région située sous la lamina densa (sublamina densa), qui contient les fibrilles
d’ancrage et les faisceaux de collagenes micro-fibrillaires et interstitiels.

1.1.1.3 Derme

Le derme est un tissu conjonctif séparé de I’épiderme par la jonction dermo-épidermique
et comprends deux couches (voir Section 1.3). La couche papillaire (ou stratum papillare)
qui forme une bordure ondulée bien définie avec la jonction dermo-épidermique. La couche
réticulaire (ou stratum reticulare) qui est une zone épaisse et profonde qui forme une tran-
sition continue avec I’hypoderme [1, 30].

FIGURE 1.3 — Structure et composition du derme [1].

Le derme est constitué de :
— fibres de collagene, élastiques et réticulines qui sont fondamentales au maintien de
la structure de la peau et lui donne sa souplesse et son élasticité;

— cellules dont les fibroblastes qui participent a la synthese des fibres, et des cellules
du systeme immunitaire comme les lymphocytes, mastocytes, et macrophages tis-
sulaires ;

— protéines glycosaminoglycanes dont 1’acide hyaluronique qui possede une tres forte
capacité hydro-rétentrice et qui contribue a préserver le volume de la peau;

— vaisseaux sanguins qui nourrissent 1’épiderme tout en éliminant les résidus.

Le derme est aussi traversé par un grand nombre de vaisseaux lymphatiques, de glandes
et de récepteurs sensoriels. Ces derniers assurent a la peau une sensibilité a la pression et
aussi a la chaleur.



1.1.1.4 Hypoderme

L’hypoderme est la couche la plus profonde de la peau et sert d’interface entre les
structures sous cutanées et la peau [30]. L’hypoderme est principalement constitué de :
— tissu adipeux : un ensemble de cellules adipeuses (adipocytes) regroupées sous
forme de coussins. Le tissu adipeux sert de réserve énergétique (graisses) et les
libere au besoin. Ce tissu sert aussi d’amortisseur en protégeant les organes et
d’isolant en empéchant les pertes de chaleur;

— fibres de collagene spéciales (gaine ou cloisons de tissu) : un tissu conjonctif spon-
gieux et lache qui maintient les cellules adipeuses ensembles.
L’hypoderme est aussi traversé par les vaisseaux et les nerfs qui arrivent dans le derme.
Le nombre de cellules adipeuses présentes dans I’hypoderme differe varie selon la partie
du corps et le sexe. Cette remarque s’applique aussi pour la structure des autres parties
de la peau.

1.1.1.5 Annexes de la peau

Sur la peau on retrouve aussi des annexes cutanées. Ces annexes prennent naissance
au niveau du derme et de I’hypoderme. Les annexes de la peau comprennent les glandes
et les phaneres [30]. La Figure 1.4 présente les annexes de la peau

1/..

Derme

Hypoderme Glande

sudoripare

Vaisseaux
sanguins - Follicule -
pilleux Glande
sébacée

FIGURE 1.4 — Annexes de la peau [1].

Les glandes peuvent étre divisées en trois catégories : les glandes sudoripares (ou
sudorales) eccrines et apocrines, et les glandes sébacées.
— Les glandes sudoripares eccrines, qui fabriquent la sueur aqueuse ;



— Les glandes sudoripares apocrines, responsables de 1’'odeur corporelle

— Les glandes sébacées qui secretent le sébum, ce film hydrolipidique qui protege
I’épiderme ;

Les phanéres (ou apparent) sont les cheveux, poils et ongles. Généralement, les glandes
sébacées sont annexées aux poils, formant les follicules pilo-sébacés qui constituent la
racine des poils et des cheveux. Les phaneres protegent contre la chaleur, le froid et les
ultraviolets [30]. Les phaneres ont donc un role important également, mais pas vital.

1.1.2 Fonctions

La peau et ses annexes (par leur structure et leur composition), assurent plusieurs
fonctions fondamentales et complexes [30, 31] dont :
— la protection contre les agressions extérieurs (choc, pollution, agents infectieux,
substances chimiques), les radiations lumineuses (ultraviolets), les entrées ou les
sorties d’eau ;

— la thermorégulation en maintenant la température intérieure a 37°C. En cas de
chaleur, la peau transpire pour rafraichir le corps et en cas de froid, elle contracte
le systeme vasculaire du derme pour conserver la chaleur ;

— la sensibilité a la pression, la chaleur et la douleur. Grace aux terminaisons ner-
veuses et de récepteurs présents dans la peau, et qui réagissent en fonction des
différents stimuli et renvoient des informations interprétables par le cerveau ;

— la synthese de substances essentielles a l'organisme. Les kératinocytes sous 1'ac-
tion des UV participent a la synthese de la vitamine D, et produisent aussi des
endorphines qui interviennent dans la régulation de la thymique chez I’humain ;

— la fonction immunitaire grace aux cellules de Langerhans présentatrices d’antigenes
et aux kératinocytes qui produisent de nombreuses cytokines dont les cytokines pro-
inflammatoires. Ces dernieres interviennent dans la réaction inflammatoire cutanée.

La peau a aussi une fonction psychosociale. En effet la peau a travers sa couleur, sa

texture et son odorat, permet de transmettre des messages sociaux comme 1’état émo-
tionnel (embarrassement, joie, colére, et stress) [31]. Aussi 'aspect de la peau (couleur,
présence d’affection cutanée ou de cicatrice ou ride, éclat, élasticité, et bonne santé) in-
fluence négativement ou positivement la perception de la société et la confiance en soi.

1.1.3 Phototype cutané

L’épiderme est composé de plusieurs cellules (voir Section 1.1.1.1 dont les mélanocytes.
Les mélanocytes produisent la mélanine (phéomélanine et eumélanine) qui donne a la peau
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sa pigmentation constitutive. La répartition entre les phéomélanines et les eumélanines
varie en fonction des individus et conditionne leur phototype cutané.
Fitzpatrick dans [2] a établi une technique de catégorisation des individus en six phéno-
types cutanés. La technique se base sur la couleur constitutive de la peau et de sa réaction
sous l'effet des rayons ultraviolets. La Figure 1.5 présente les six phénotypes cutanés, leurs
couleurs constitutives et leurs réactions (bronzage, brilure) aux UV.

Phénotype | Phénotype || Phénotype 1| Phénotype 1V Phénotype V Phénotype VI

Peau trés claire (avec Feau trés claire {sans Peau claire Peau Mate Peau Foncee Peau Trés Foncée

taches de rousseur) taches de rousseur)

Reéaction aux UV Réaction aux UV Réaction aux UV Réaction aux UV Réaction aux UV Réaction aux UV

Briile toujours Brile facilement Erille peu Brile peu Brile rarement Ne brile jamais

Ne bronze jamais Bronze peu et avec Bronze progressivement  Bronze toujours bien Bronze intensément Bronze intensément et
difficulte profondément

FIGURE 1.5 — Echelle de Fitzpatrick ou six phénotypes cutanés [2].

1.1.4 Particularités de la structure et des fonctions de la peau sur peaux

noires

Les phototypes IV, V, et VI de I’échelle de Fitzpatrick encore appelés peaux noires
présentent quelques particularités par rapport aux autres phototypes. Ces particularités
sont citées ci-dessous [32, 33] :

— une forte densité de la couche cornée qui explique une meilleure résistance des

peaux noires aux coupures et aux piqures ;

— une plus grande quantité d’eumélanines. L’eumélanine sous 'effet des UV joue un
role photo protecteur contrairement a la phéomélanine qui est carcinogene sous
I’action des UV. Le risque de cancer est donc plus élevé sur les peaux de type I, 11
et I1I.

1.2 Familles de lésions cutanées

Les lésions cutanées sont des signes anormaux qui surviennent en surface ou sous la
peau. Elles peuvent étre congénitales ou survenir apres la naissance et sont caractérisées
par leur morphologie, couleur, texture (rugueux, lisse, squameux, ou cireux). Il existe trois
classes de lésions cutanées [20] :

— les lésions élémentaires qui comprennent les macules (rouges, pigmentaires, achro-

miques), papules, nodules, végétations, et les 1ésions liquidiennes (vésicules, bulles,
pustules) ;
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— les lésions élémentaires secondaires ;

— les tumeurs cutanées.

Les tumeurs cutanées se développent en partant de ’épiderme, a partir des éléments
constitutifs du derme ou a partir de cellules anormalement présentes dans la peau. Elles
peuvent étre uniques ou multiples sur un individu et sont bénignes ou malignes.

1.2.1 Tumeurs bénignes

La catégorie tumeurs bénigne (non cancéreuse) regroupe ’ensemble des lésions de la
peau qui ne se propagent pas (pas de métastases) a d’autres parties du corps [20]. Ces
tumeurs sont classées comme sans conséquences graves sur ’organisme et ne requierent
généralement pas de traitement, mais dans certains cas, elles sont extraites par chirurgie.
Les tumeurs bénignes les plus fréquentes sont :

— la kératose séborrhéique;

— le lentigo solaire ;
— le naevus mélanocytaire acquis ;
— le dermatofibrome ;

— le kérato-acanthome.

Le nzevus mélanocytaire congénital et la kératose actinique (KA) qui sont des formes
particulieres de naevus et de kératose, présentent un haut risque de transformation en tu-
meurs malignes. Dans ces cas, une surveillance dermatologique réguliere est recommandée
pour éviter toute complication possible.

1.2.2 Tumeurs malignes

Les tumeurs malignes, regroupent ’ensemble des lésions cancéreuses de la peau [20].
Un cancer cutané est une prolifération excessive et incontrolée de cellules situées dans la
peau. Le type de prolifération, la présentation et le siege initial, sont les caractéristiques
majeures qui permettent de classer les tumeurs malignes. On distingue trois types de
tumeurs malignes :

— les mélanomes qui se développent a partir de mélanocytes. Ces lésions se propagent
de maniere horizontale (sur I’épiderme) ou aussi de maniere verticale (dans les
couches profondes de la peau) [20, 34]. Les mélanomes se métastasent a des stades
avancés et présentent un fort taux de mortalité;

— les carcinomes épidermoides (ou carcinomes spinocellulaires) qui se développent a
partir de I’épiderme. Ces lésions se propagent tres vite a la surface de la peau et
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peuvent aussi atteindre d’autres organes [20]. Apres les mélanomes, les carcinomes
épidermoides sont classés en deuxieme position des cancers les plus mortels.

— les carcinomes basocellulaires qui se développent a partir des cellules basales. Cette
forme de tumeur maligne est la plus fréquente. Les carcinomes basocellulaires pré-
sentent un faible risque de métastases et donc un faible risque de mortalité chez le
patient atteint [20].

1.2.3 Particularités lésions de la peau sur peaux noires

Le cancer de la peau est moins fréquent chez les sujets de peaux noires a cause de
la forte teneur en mélanine constatée sur ces types de sujets qui leur offre une meilleure
photo-protection (voir Section 1.1.4). Cependant, il est associé a une plus grande mor-
talité puisque le diagnostic est souvent posé a un stade avancé [32]. Différentes études
[32, 35, 36, 37, 38| réalisées par des spécialistes ont analysé la présentation clinique de
lésion cancéreuses pour tous les types de peau. Les résultats de ces études révelent qu’il
existe des différences au niveau de la location, de la pigmentation et des facteurs. Les
carcinomes basocellulaires chez les personnes a peau noires sont caractérisés par une forte
pigmentation, se présentent sous forme de papules et sont localisés sur la téte et le cou
et parfois sur le périnée [37]. Chez ces mémes sujets, les carcinomes spinocellulaires sont
caractérisés par une hyperpigmentation ou une hypopigmentation, et se présentent sur
les membres inférieurs, la téte, le cou, ou les organes génitaux et résulte généralement
d’ulcere, de cicatrice ou de traumatisme inflammatoire chronique [36, 38]. Enfin, en ce qui
concerne la position, le mélanome sur peaux noires est généralement acral [35]. Toutes ces
spécificités montrent que le diagnostic des lésions cutanées nécessite une certaine expé-
rience, surtout dans le cas des peaux noires.

1.3 Diagnostic

Le diagnostic de lésions cutanées se fait suivant une procédure bien définie qui com-
mence par un examen clinique. En cas de suspicion de forme grave de cancer de peau, un
examen de seconde intention est recommandé : biopsie. Il existe aussi d’autres techniques
d’imagerie aussi appelées biopsies optiques qui sont utilisées pour le diagnostic des lésions
cutanées.

1.3.1 Examen clinique

L’examen clinique consiste en une analyse sémiologique de la lésion. Cet examen est
réalisé par un médecin généraliste ou un dermatologue et comprends deux étapes : I'in-
terrogatoire et I’examen physique dermatologique.
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L’interrogatoire permet de recueillir des informations essentielles (voire indispensables)
pour poser le bon diagnostic. Ces informations concernent :

— le contexte d’apparition des lésions : signes extra-cutanés associés, comorbidités,

expositions (solaire, agents aéroportés, contage infectieux), prise médicamenteuse ;

— la date de début, le siege initial, le type de douleur, et les modalités évolutives de
la 1ésion ;

— les antécédents personnels et familiaux ;

L’examen physique dermatologique consiste en inspection visuelle (a 'ceil nu, ou avec
une loupe grossissante) de la lésion. Cet examen est réalisé par un médecin généraliste
ou un dermatologue, et nécessite une certaine connaissance des lésions cutanées, de leur
configuration et de leur distribution.

Une lésion est suspecte lorsqu’elle pique ou saigne, se répete ou ne guérit pas, ou présente
les criteres de TABCDE [39] du mélanome. L’acronyme ABCDE signifie :

— Asymétrie;

— Bord irrégulier, encoché, polycyclique ;

— Couleur hétérogene : du brun clair au noir foncé ; des parties blanches non pigmen-
tée, des parties rouges inflammatoires ou des parties cicatricielles bleues ;

— Diametre supérieur 6 mm ;

— Evolutivité dans sa taille (la lésion s’élargit), sa couleur ou son épaisseur.

Une lésion mélanocytaire est considérée comme suspecte si deux de ces criteres sont
validés (le critere E étant le critere le plus pertinent) [40]. L’examen clinique est une étape
non invasive et indispensable pour une prise en charge médicale du sujet. Néanmoins la
précision du diagnostic dépend de I'expérience du spécialiste [41].

1.3.2 Examen histologique

L’histologie est un examen de seconde intension réalisé pour confirmer ou infirmer un
diagnostic. Cette méthode est invasive, et consiste a prélever du tissu situé au-dessous de
la 1ésion suspecte (c’est la biopsie), puis a analyser au microscope le tissus prélevé [1].
L’histologie bien qu’étant une méthode minimalement invasive qui améliore la précision du
diagnostic des cancers de la peau présente quelques inconvénients. En premier, I'analyse
en laboratoire des tissus prends du temps ce qui retarde la prise en charge et entraine
de 'anxiété chez le sujet. Aussi, la réalisation de ’examen histologique nécessite d’avoir
un matériel adapté, et un savoir-faire ce qui le rends moins accessible. Enfin, d’apres [12]
pres de 60 % des biopsies cutanées réalisées aboutissent a des diagnostics bénins. En effet,
selon [42], certains spécialistes réalisent systématiquement des biopsies pour éviter d’avoir
des faux négatifs (c’est-a-dire un sujet présentant une affection maligne diagnostiquée a
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tort comme étant bénigne). Cette pratique bien que limitant le nombre de faux négatifs,
est douloureuse, laisse une cicatrice, et occasionne un stress inutile chez le sujet en cas de
faux positif. Une approche de plus en plus courante pour réduire le nombre de biopsies est
la biopsie optique, qui utilise différentes modalités d’imagerie de la peau pour observer la
peau et sa composition interne.

1.3.3 Modalités d’imagerie de la peau

La littérature propose différentes méthodes d’imagerie pour visualiser la structure des
tissus. Ces méthodes appliquées en dermatologie ont le principal avantage d’étre non-
invasives, fournissent plus d’informations sur la structure de la peau et leurs mesures
peuvent étre numérisée sous forme d’images. La possibilité d’enregistrer ces images facilite
donc la documentation et le suivi des lésions cutanées, et encourage le traitement infor-
matisé des données pour améliorer le diagnostic. La dermoscopie, la microscopie confocale
par réflectance (MCR) et la spectroscopie par réflectance sont quelques-unes des méthodes
qui sont actuellement utilisées pour examiner spécifiquement les lésions de la peau.

1.3.3.1 Dermoscopie

La dermoscopie (ou la microscopie en épiluminescence) est une technique non invasive,
utilisée pour 'examen des lésions cutanées [43]. 1l existe deux types de dermatoscope :
— le dermatoscope a lumiere non-polarisée consiste a appliquer une interface liquide
(gel particulier) a la couche cornée pour réduire les reflets de la lumiere. Cette
interface favorise une meilleure pénétration de la lumiere dans la peau. La lumiere
diffusée par les couches en dessous de la cornée permet 1’observation directe des
structures dermoscopiques sous-jacentes.

— le dermatoscope a lumiere polarisée réduit la visualisation de la lumiere réfléchie par
la couche superficielle grace a I'utilisation de deux polariseurs aux axes orthogonaux
(se coupant a 90°). Le polarisateur du détecteur rejette la lumiere unidirectionnelle
polarisée réfléchie par les couches superficielles et ne laisse passer que les lumieres
renvoyées des couches profondes. C’est le principe de la polarisation croisée et
il permet de visualiser des couches plus profondes de la peau (de I'épiderme, la
jonction dermo-épidermique, et aussi du derme papillaire) qui ne sont pas visibles
a l'ceil.

Le dermatoscope est souvent relié a un appareil photo et a un ordinateur, ce qui
permet de sauvegarder les images dermoscopiques et facilite le suivi des lésions (on parle
de systeme de dermoscopie digitale). La Figure 1.6 présente deux systémes de dermoscopie
digitale et quelques images obtenues d’un dermatoscope a lumiere polarisée.

Le dermatoscope est largement déployé dans les pays développés a cause de sa portabi-
lité, son cout d’achat relativement abordable, son utilisation a temps réel. Le dermatoscope
permet aussi de diminuer le nombre d’excisions de 1ésions bénignes.
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(a) (b} (c)

FIGURE 1.6 — Exemple de dermatoscopes et d’images dermoscopiques. (a) Molemax
HD (de derma medical system, Vienne Autriche)[1], (b) FotoFinder (FotoFinder Sys-
tems GmbH, Bad Birnbach, Allemagne)[1], (c) Images dermoscopiques.

1.3.3.2 Microscopie confocale par réflectance (MCR)

Le MCR comme présenté dans la Figure 1.7(a) est principalement composé de :
— sources lumineuses monochromatiques et cohérentes (des lasers émettant a diffé-
rentes longueurs d’ondes) ;

— un trajet optique (composé de diaphragme qui est un trou de faible diameétre, de
lentilles, d’objectif, de détecteurs a faible bruit, de miroirs a balayage rapide, et
de filtres) qui permet de recueillir sélectivement la lumiere provenant de la région
d’intéret, tout en supprimant la lumiere des régions au-dessus et au-dessous du
plan focal ;

— un ou plusieurs capteurs (photomultiplicateurs).

Le principe de la MCR repose sur la réflexion de la lumiere par les molécules endo-
genes de la peau. La lumiere émise par le laser est réfléchie par le tissu, puis regue par
I'objectif et transmise a un détecteur, apres passage par le sténopé. Le sténopé permet
de récupérer uniquement la lumiere provenant du plan focal, d’ou l'obtention d’images
en coupes. L’image complete est ensuite reconstruite point par point en faisant balayer le
laser a la surface de la peau.

La MCR permet d’obtenir en temps réel des images horizontales de la peau a une réso-
lution cellulaire depuis de la cornée jusqu’au derme papillaire. Cette technique permet de
représenter le tissu dans son état physiologique et favorise le suivi de 1’évolution d’une
lésion cutanée. La MCR est principalement utilisée pour le diagnostic de 1ésions mélano-
cytaires [44].

Le microscope confocal présenté dans la Figure 1.7(b) le plus répandu (Vivascope 1500,
Lucid Inc, Rochester, NY, Etats-Unis) est équipé d'un laser diode a 830 nm de faible puis-
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sance de 5-10 mW sans risque tissulaire. Il existe aussi un modele multi laser (488 nm,
658 nm, 785 nm) qui permet 'utilisation de colorants fluorescents tels que la fluorescéine
pour améliorer le contraste des images.

MAVIG

= 7
W
Optique d'analyse
et séparateur de faisceay

Image confiecale horizontale S50 >

(a) (b)

FIGURE 1.7 — (a) Principe de fonctionnement du MCR, [3]. (b) Le systéme Vivascope
1) Vidéodermoscopie; 2) Microscope confocal VS1500 avec bras articulé; 3) Microscope
confocal manuel VS3000; 4) PC; 5) Ecran [3].

1.3.3.3 Spectroscopie par réflectance

La spectroscopie par réflectance diffuse ou DRS (Diffuse reflectance spectroscopy) est
une méthode non-invasive qui permet de déterminer des informations sur la composition
biochimique (la concentration en hémoglobine et I'oxygénation du sang par exemple) et
sur la structure des tissus. La Figure 1.8 présente le principe de fonctionnement de la
DRS.

La DRS consiste en premier a illuminer la peau avec différentes longueurs d’onde de
lumiere visible et infrarouge et a détecter ensuite le modele spectral réfléchi apres des
événements successifs de diffusion et d’absorption [44, 3]. Les différents composants de la
peau produisent des motifs spectraux différents, qui sont analysés par un programme infor-
matique pour construire une image numérique représentative de chaque structure. Cette
méthode est principalement utilisée pour différencier les naevus bénins des mélanomes.
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FIGURE 1.8 — Principe de fonctionnement de la DRS [1].

1.3.3.4 Tomographie en cohérence optique

La tomographie en cohérence optique (TCO) est une méthode d’imagerie non-invasive
basée sur l'interférométrie a faible cohérence [44, 45]. La Figure 1.9 présente le principe
de fonctionnement de la TCO.

La TCO utilise un séparateur pour diviser la source de lumiere (infrarouge) en faisceau

de référence et en faisceau d’observation. Le faisceau de référence est dirigé vers un miroir
ajustable et le faisceau d’observation est balaie la zone d’intérét de la peau. La mesure des
interférences du faisceau de référence avec la lumiere réfléchie par les éléments internes de
la peau permet de produire en temps réel une image dont la profondeur de pénétration est
de l'ordre du millimetre, avec une résolution proche du micrometre. Les images obtenues
sont orientées verticalement comme les coupes histopathologiques.
La TCO est une méthode non invasive qui permet d’avoir en temps réels des informations
structurelles. La TCO est principalement recommandée pour le diagnostic de kératoses
actiniques et les CBC et ne convient pas au diagnostic des lésions pigmentaires comme les
mélanomes [46]. L’option dynamique de la TCO permet I'analyse des vaisseaux sanguins
en temps réel et peut donc étre utile aussi dans le suivi des mélanomes.

1.3.4 Particularités du processus de diagnostic sur les peaux noires

Le processus de diagnostic de lésions cutanées sur peaux noires est le méme sur tous
les types de peaux. La stratégie de diagnostic commence par ’examen clinique et en cas
de suspicion de forme grave de cancer de peau la biopsie est demandée. Néanmoins, une
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FIGURE 1.9 — Principe de fonctionnement de la TCO.

connaissance des particularités de présentation clinique des lésions cutanées sur peaux
génétiquement hyper-pigmentées, est indispensable pour améliorer la précision de diag-
nostic.

Conclusion

Ce chapitre présente en premier la peau, les différentes couches qui la compose, et les
fonctions qu’elle assure. Ensuite nous avons présenté les deux familles d’affections de la
peau, le processus de diagnostic des lésions de la peau et quelques systemes d’imagerie
de la peau. A chacune des trois étapes du chapitre, les particularités observées sur peaux
génétiquement hyper-pigmentées sont mises en évidence.
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CHAPITRE 2

CLASSIFICATION D’'IMAGES DERMOSCOPIQUES
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Introduction

Comme présenté dans la Figure 1 de I'introduction générale, ces deux dernieres dé-
cennies, plusieurs travaux scientifiques ont contribué a améliorer le diagnostic de lésions
cutanées en proposant des outils d’aide au diagnostic. Ces outils permettent de faire une
classification automatique des lésions cutanées et aident les experts et les non-experts a
se concentrer sur les lésions malignes ce qui favorise le suivi des patients.

Les méthodes de classification automatique de lésions cutanées sont principalement basées
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sur deux approches de I'intelligence artificielle : 'apprentissage automatique traditionnel
(traditional machine learning) et ’apprentissage profond (deep learning).
L’apprentissage automatique est la capacité qu’a l'ordinateur d’apprendre a partir de
données a effectuer une tache sans étre explicitement programmés. Lorsque 'algorithme
d’apprentissage automatique a une structure simple (comme une régression linéaire ou un
arbre de décision), cet apprentissage est aussi appelé apprentissage traditionnel. L’appren-
tissage profond est basé sur le réseau de neurones artificiel qui a une structure complexe. Il
permet de traiter des données non structurées telles que des documents, des images et du
texte. La 2.1 illustre les principales étapes de ces deux approches ; avec au-dessus les étapes
de l'apprentissage automatique traditionnel et au-dessous, les étapes de 'apprentissage
profond.

Méthode basée sur I'apprentissage automatique traditionnel

Extraction manuelle de

¥ Pré-traitement [* - *|  Classification
caractéristiques
h
étraité .
mage prétraitée Prédiction :
Mélanome ou non-
’ mélanome

Y

Caractéristiques
extraites

Image de
lésion

¥ Extraction de I
™| Classification

¥ caractéristiques

Méthode basée sur I'apprentissage profond : réseaux de
neurones a convolution

FIGURE 2.1 — Schématisation des différentes étapes des méthodes de classification auto-
matique de lésions cutanées.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons les deux types de méthodes de classifi-
cation automatique de lésions cutanées, les approches d’évaluation de ces méthodes et la
méthode proposée pour améliorer la classification automatique d’images de cancers de la
peau .

2.1 Classification basée sur ’apprentissage automatique tra-

ditionnel

Les principales étapes des méthodes basées sur I'apprentissage automatique tradition-
nel sont : le pré-traitement, ’extraction manuelle de caractéristiques, et la classification.
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2.1.1 Pré-traitement

Le pré-traitement de l'image est une étape qui permet de supprimer ou réduire les
distorsions indésirables et d’améliorer certaines caractéristiques de I'image importantes
pour le post-traitement. Cette étape implique principalement trois éléments :

— améliorer la qualité de I'image par I’élimination des effets d’éclairage variables [47,
48] la conversion de I'image dans un espace couleur différent [9], ou 'amélioration
du contraste [10];

— restaurer 'image [11];
— éliminer les poils génants présents dans I'image [48].

Une combinaison adéquate des étapes de prétraitement peut jouer un role important
dans la classification précise des lésions.

2.1.2 Extraction manuelle de caractéristiques

L’extraction manuelle de caractéristiques nécessite d’identifier et de décrire les caracté-

ristiques pertinentes pour un probleme donné et de mettre en ceuvre un moyen d’extraire
ces caractéristiques. Cette étape nécessite donc une certaine compréhension du contexte
ou du domaine pour mieux sélectionner les caractéristiques utiles.
Le processus d’extraction de caractéristiques peut étre global sur toute 'image ou lo-
cal sur un nombre restreint de pixels appelé zone d’intérét, et consiste a appliquer des
transformations mathématiques sur I'image ou la zone d’intérét afin d’obtenir des valeurs
dérivées qui permettent de mieux rendre compte de certaines propriétés de I'image. Les
caractéristiques extraites sont généralement liées a la morphologie, la couleur et la texture
des images.

2.1.2.1 Les caractéristiques de morphologie

Décrire la forme d’une lésion cutanée nécessite au préalable une identification de ré-
gions affectées dans I'image. L’identification se fait par la segmentation de I'image ou la
détection de contours [48]. Décrire la forme d’une lésion cutanée consiste a extraire des
caractéristiques comme le diameétre estimé (estimé car les images peuvent étre acquises
a différents niveaux de grossissement), la symétrie, I'irrégularité des bords, 'excentricité.
La regle ABCDE [39], la regle de vérification en 7 points [49], et I'indice de Menzies [50],
sont quelques approches utilisées pour extraire des caractéristiques dont celles relatives a
la morphologie de lésions cutanées.

La Figure 2.2 présente des images dermoscopiques qui permettent d’observer quelques
caractéristiques morphologiques de 1ésions cutanées
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FIGURE 2.2 — a) Exemple d’une image dermoscopique de mélanome asymétrique, a bords
irréguliers, et excentrique, (b) Exemple d’une image dermoscopique de mélanome plutot
symétrique, et a bords irréguliers, (¢) Exemple d'une image dermoscopique de nevus plutot
symétrique a bords réguliers [4, 5, 6].

2.1.2.2 Les caractéristiques de couleur

La diversité de couleur constitue un élément important du diagnostic des maladies cu-
tanées. La présence d’une couleur sur la peau traduit une augmentation de chromophores
comme le pigment (brun, noir, gris, ou bleu), les lipides ou la kératine (jaune), le collagéne
(blanc), ou le sang (rouge) [51].

En imagerie la couleur est caractérisée par plusieurs outils comme : I'histogramme des
couleurs et les moments de couleurs. La regle ABCDE [39], la regle de vérification en 7
points [49], et I'indice de Menzies [50], sont aussi utilisées, pour extraire les caractéris-
tiques de couleur dans les images de lésions cutanées.

En dermoscopie la couleur permet de déterminer la profondeur de la lésion [52]. En ef-
fet depuis le dermoscope, la mélanine apparait noire lorsqu’elle est située dans la couche
cornée, brune lorsqu’elle est située dans I’épiderme moyen ou inférieur, et bleue-grise lors-
qu’elle est présente dans le derme.

2.1.2.3 Les caractéristiques de texture

Selon Haralick dans [53] la texture peut étre décrite statistiquement, en rendant compte
de la maniere dont les niveaux de gris de I'image s’organisent les uns par rapport aux
autres. Il propose des mesures des caractéristiques texturales dont le contraste, la corré-
lation, I’entropie et la variance.

La texture peut aussi étre décrite par une analyse spectrale de I'image. L’analyse spec-
trale consiste a appliquer des transformées comme la transformée de Fourier discrete ou
un ensemble de filtres de Gabor disposés a plusieurs échelles et orientations pour décrire
la texture de I'image.

En dermoscopie, les structures comme le réseau pigmentaire, les regroupements de points,
de globules et de stries permettent de décrire la texture des lésions. Le réseau pigmentaire
est constitué de lignes brunes qui se croisent et forment un motif réticulaire en forme de
grille [54]. Le motif formé peut-étre régulier (typique) ou irrégulier (atypique). Les points
[54] sont de petites structures rondes et bien circonscrites (moins de 0,1 mm). Ces points
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sont dits réguliers s’ils sont groupés au centre de la lésion, ou situés sur les lignes du réseau
pigmentaire. Les globules [55] sont des structures rondes & ovales bien délimitées, d’une
taille supérieure a 0,1 mm. Lorsque les points et les globules sont atypiques (différences
de taille, de forme, de couleur ou de répartition), le diagnostic de mélanome est privilé-
gié. Les stries [55] sont des projections pigmentées linéaires qui se localisent au bord des
lésions et comprennent les stries radiales (stries linéaires) et les pseudopodes (projections
bulbeuses). Certaines lésions présentent des zones sans de structures. Ces zones repré-
sentent plus de 10% de la lésion et sont caractérisées par une couleur (noir, brun, bleu,
ou rouge) qui prédomine sur toutes les autres couleurs. Les zones sans structure peuvent
étre hypo-pigmentées, hyper-pigmentées ou normalement pigmentées. Les lésions qui ne
présentent qu’un motif sans structure sont difficiles a diagnostiquer par dermoscopie. La
Figure 2.3 présente quelques exemples de structures dermoscopiques.

FIGURE 2.3 — (a) Exemple de réseau pigmentaire atypique sur une image dermoscopique
de nevus, (b) Exemple de points irréguliers sur une image dermoscopique de nevus, (c)
Exemple de globules irréguliers sur une image dermoscopique de mélanome, (d) Exemple
de stries sur une image dermoscopique de mélanome, (e) Exemple de zone sans structure
sur une image dermoscopique de nevus [4, 5, 6].

2.1.3 Classification

La classification consiste a catégoriser et a attribuer des étiquettes a une image a
partir de caractéristiques extraites de I'image. Les outils de classification d’images sont
principalement divisés en deux catégories : les outils de classification d’images supervisées
et non supervisées.

Les outils de classification supervisés comme les k voisins les plus proches (kNN) [56], les
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machines a vecteurs de support (SVM)[48, 57, 58], les réseaux de neurones artificiels [59],
sont les plus utilisés pour la classification de lésions cutanées.

2.1.3.1 Voisins les plus proches

Les ‘k plus proches voisins’ (K-Nearest Keighbors K-NN) est une méthode d’appren-

tissage supervisée qui est utilisée pour la classification et la régression [56]. Pour classer
un exemple inconnu, 'algorithme du k-NN trouve en premier les voisins les plus proches
parmi les données d’apprentissage. Apres avoir localisé les k voisins les plus proches, il
exécute une regle de vote majoritaire pour trouver la classe qui est apparue le plus sou-
vent. La classe qui est apparue le plus souvent dans le voisinage correspond a la classe
finale de la donnée.
Une particularité de ce classifieur est que toutes les observations de 1’ensemble d’ap-
prentissage restent en mémoire pendant la classification ce qui ralenti le processus. La
performance du classifieur K-NN est lié au parametre K qu’il convient de définir en fonc-
tion des observations. Des travaux scientifiques comme [56, 60|, proposent des méthodes
de classification de lésions cutanées basées sur les K-NN.

2.1.3.2 Machines a vecteurs de support

Les machines & vecteurs de support (Support Vector Machine SVM) sont un ensemble
de techniques d’apprentissage supervisé qui reposent sur deux notions : la marge maxi-
male et la fonction noyau.

Le principe des SVM tel que défini dans [61] consiste & résoudre un probleme de clas-
sification ou de discrimination en le ramenant a un probleme linéaire de recherche d'un
hyperplan optimal. Les données dans ce hyperplan sont séparées en plusieurs classes dont
la frontiere est la plus éloignée possible des points de données (ou marge maximale). Pour
rendre les données linéairement séparables, les machines a vecteurs de support introduisent
une fonction noyau (kernel) dans le produit scalaire induisant implicitement une trans-
formation non linéaire des données vers un espace intermédiaire (feature space) de plus
grande dimension. La fonction noyau définit un espace auto-reproduisant et isométrique
par la transformation non linéaire de ’espace initial et dans lequel est résolu le probleme
linéaire.

Des travaux scientifiques comme [48, 57, 58|, proposent des algorithmes de classification
de lésions cutanés basés sur SVM.

2.1.3.3 Réseaux de neurones artificiels

Le réseau de neurones artificiels est composé de neurones artificiels qui sont inspirés
des neurones biologiques. Chaque neurone artificiel a des entrées et produit une sortie
unique qui peut étre envoyée a plusieurs autres neurones. A chaque neurone artificiel est
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associé un poids de connexion (ou poids synaptique) nommé w (weight). La structure du
neurone artificiel est schématisée dans la Figure 2.4.

x1

%2 Activation : f

%3

FIGURE 2.4 — Structure d’un neurone artificiel.

La sortie d’un neurone tel que défini par I’Equation 2.1 est obtenue en deux phases. La
premiere phase consiste a calculer la somme pondérée des entrées a laquelle est ajouté un
biais b. Ce biais peut étre considéré comme un neurone externe supplémentaire qui envoie
systématiquement le signal 1 de poids b au neurone. La deuxieme phase consiste activer
le neurone en appliquant une fonction d’activation (encore appelée fonction de transfert).
L’activation d’un neurone artificiel est liée au potentiel d’action du neurone biologique et
représente le seuil a partir duquel un neurone émet un signal aux neurones suivants (s’il
a été suffisamment stimulé).

a = factivation Z w;T; + b (21)
=1

Le réseau de neurones artificiels s’organise en plusieurs couches a savoir une couche
d’entrée, une couche de sortie et zéro a plusieurs couches cachées [62]. Les neurones d’une
couche sont entierement et uniquement connectés aux neurones des couches immeédia-
tement précédentes et immédiatement suivantes. La couche d’entrée recoit les données
externes (les caractéristiques extraites d’'une image par exemple). La couche de sortie
produit le résultat final. Entre ces deux couches se trouvent zéro ou plusieurs couches
cachées. La Figure 2.5 illustre les interconnexions entre les différentes couches d’un réseau
de neurones artificiels.

yeme

Avec : L le nombre de couches du réseau de neurones; wfj le poids qui relie le ¢

neurone de la 1™ couche au 7% neurone de la [ — 1™ couche.

Fonction d’activation
Les fonctions d’activations comme la sigmoide [63], la tangente hyperbolique (Tanh) [63],
la fonction Unité Linéaire Rectifiée (ou ReLU pour Rectified Linear Unit) [63] sont les
plus courantes et leurs tracés sont représentés sur la Figure 2.6.
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FIGURE 2.5 — Architecture d’un réseau de neurones artificiels.
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FIGURE 2.6 — Fonctions d’activation les plus connues.(a) Sigmoide, (b) Tangente hyper-
bolique (tanh), et (c¢) ReLU (Rectified Linear Unit).

La fonction sigmoide définie par I'Equation 2.2 transforme toutes ses entrées en des
valeurs comprises entre 0 et 1. Les entrées plus grandes que 1 sont transformées en la valeur
1, de méme les valeurs plus petites que 0 sont transformées en 0. La fonction tangente
hyperbolique (tanh) définie par IEquation 2.3 est une fonction d’activation non linéaire
qui produit des valeurs comprises entre —1 et 1.

1
I 2.2
fo) = T (22)
1_62,2
= 2.3
fi) e (2.3)

Le principal inconvénient de ces fonctions est la saturation. Une fois les neurones
saturés (activé ou désactivé), les poids synaptiques de ces neurones ne sont plus mis a jour
pendant la phase d’apprentissage pour améliorer les performances du réseau de neurones.
L’erreur est rétro propagée dans les autres couches du réseau et utilisée pour la mise a jour
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des poids. Ce probleme est connu sous le nom du gradient évanescent (vanishing gradient)
[64]. Une solution pour corriger le probleme du gradient évanescent est 'utilisation de
la fonction d’activation linéaire rectifiée (ou ReLU pour Rectified Linear Unit) [65]. La
fonction ReLU définie par I'Equation 2.4 consiste & remplacer toutes les valeurs négatives
regues en entrées par des zéros. L’avantage d’utiliser la fonction ReLU est que tous les
neurones ne sont pas activés en meme temps. Il existe aussi d’autres versions améliorées

de la fonction ReLU.
0 siz<0
— A4
f(z) {1 siz>0 <2)

Une autre fonction d’activation généralement appliquée a la couche de sortie du réseau
de neurones est le softmax. La fonction softmax définie par I’Equation 2.5, transforme un
vecteur de K valeurs réelles en un vecteur de K valeurs réelles comprise entre 0 et 1, et
dont la somme est égale a 1.

Zi

e
1+ e22

f(z)i = (2.5)

aveci=1,..., K
Apprentissage des réseaux de neurones artificiels

L’apprentissage d’un réseau de neurones consiste a introduire de nombreuses données
dans le réseau de neurones et a utiliser des algorithmes complexes, pour ajuster les poids
des connexions synaptiques jusqu’a ce que la prédiction approche le niveau attendu [62].
Le processus d’apprentissage déroule de maniere itérative les algorithmes de propagation
en avant, de rétropropagation du gradient de l'erreur, et de mise a jour des poids jusqu’a
minimiser 'erreur entre la prédiction et la valeur cible.

— Propagation en avant : L’information se propage dans une seule direction, de la
couche d’entrée a la couche de sortie. Au cours de la propagation du signal, chaque
neurone est activé suivant I’équation 3 1. De maniere plus générale, la valeur d’ac-
tivation a! du i’eme neurone de la I‘eme couche du réseau de neurones est définie
par les équations 2.6 et 2.7 :

A= wia' + Y (26)
=1
(lé - factivation(zzl') (27)

— Rétropropagation du gradient de I'erreur L’algorithme de rétropropagation est un
algorithme d’optimisation qui permet de corriger les erreurs de prédiction en met-
tant en évidence les poids synaptiques qui contribuent a engendrer ces erreurs dans
le réseau. Cet algorithme se déroule en deux étapes.
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La premiere étape consiste a calculer I'erreur de prédiction a partir des sorties du
réseau et des valeurs cibles. Il existe plusieurs fonctions d’erreur adaptées a diffé-
rents problemes a résoudre.

La deuxieme étape consiste a calculer en fonction des parametres du réseau, le
gradient de I’erreur pour chaque neurone de la couche de sortie vers la couche d’en-
trée. Le gradient est calculé en utilisant le théoreme de dérivation des fonctions
composées (ou la regle de dérivation en chaine).

En appliquant, la regle de dérivation en chaine, le gradient de ’erreur pour un
neurone de la couche de sortie s’écrit suivant I'Equation 2.8 :

oC 6z  daF  oC

1 7
= + + (2.8)
L L L L
ow;z w0z daq;
avec :
C' la fonction d’erreur;
(;LC; la variation de la fonction d’erreur en fonction de la sortie du réseau a’;
[
Sal . . . . . . ,
5. la variation de la fonction d’activation en fonction de la somme pondérée 2k
i
52k .. . . .
53L la variation de la fonction de somme en fonction du poids wle

ij

Mise a jour des poids La mise a jour de poids du réseau de neurones est un processus
itératif qui utilise les résultats de I'algorithme de rétropropagation et ’algorithme
de descente de gradient pour déterminer les poids qui minimisent I’erreur de prédic-
tion. La descente de gradient est un algorithme d’optimisation itératif du premier
ordre utilisé pour trouver un minimum ou maximum local d'une fonction diffé-
rentiable et convexe. Appliqué aux réseaux de neurones artificiel, I’algorithme de
descente de gradient permet de trouver un minimum local de la fonction de cott.
Les Equations 2.9 et 2.10 décrivent la mise a jour des poids :

wi;(t+ 1) = wi;(t) — a&fl.—it) (2.9)
bt +1) = b, (t) — a%f—i) (2.10)

Avec a, le taux d’apprentissage compris entre 0 et 1.

Ainsi, les parametres sont mis a jour en fonction de leur contribution sur I’er-
reur de prédiction.
La descente de gradient s’effectue de trois manieres différentes : descente de gradient
globale (batch gradient), et stochastique (stochastic gradient) par lot (mini-batch
gradient).
Dans la descente de gradient globale, le réseau prend en compte tout I’ensemble
d’apprentissage pour effectuer une mise a jour des poids. En effet, I’algorithme
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calcul la moyenne des gradients de tous les exemples d’apprentissage, puis met a
jour les parametres en utilisant le gradient moyen. La descente de gradient stochas-
tique consiste a mettre a jour les poids du réseau de neurones apres observation
de chaque donnée de I’ensemble d’apprentissage. Enfin, le processus de la descente
de gradient par lot est le méme que celui de la descente de gradient globale a la
différence que la mise a jour des parametres se fait sur de plus petit ensemble
de données. La taille du petit ensemble de données est un hyperparametre défini
manuellement selon la taille de ’ensemble de données.

2.2 Classification basée sur ’apprentissage profond

Les méthodes de classification de lésions cutanées basées sur 'apprentissage profond

(deep learning) utilisent plus particulierement les réseaux de neurones a convolutions
(Convolutional Neural Network CNN) mis en place par LeCun [66]. Ces réseaux sont uti-
lisés avec beaucoup de succes en traitement d’images médicales.
Les réseaux de neurones a convolution sont composés de couches de convolution (convolu-
tion layer), de couches de mise en commun (pooling) qui sont responsables de 'extraction
de caractéristiques et de couches entierement connectées responsables de la classification.
La Figure 2.7 présente I'architecture d'un CNN traditionnel.

a)
[ I\_/.
I A )
N W/
’ tre ~ WA,
™ ™\
VI
\J \;
\J
I |
Couches d’extraction de caractéristiques Couches classification

F1GURE 2.7 — Architecture traditionnelle d’un CNN.

— Couche de convolution La couche de convolution est une partie fondamentale des
réseaux de neurones a convolution. Elle permet de détecter la présence de caracté-
ristiques (features) dans les images d’entrée a travers des produits de convolution.
L’opération de convolution consiste a faire glisser un noyau de convolution (filtre),
sur la donnée d’entrée (image ou carte de caractéristiques) et a calculer la convo-
lution entre le noyau et chaque partie de la donnée d’entrée balayée. Les filtres des
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couches de convolution sont mis a jour pendant la phase d’apprentissage afin d’ex-
traire les caractéristiques locales les plus utiles pour la tache . Le nombre, la taille,
et le pas de déplacement des filtres sont des hyperparametres définis manuellement.

— Couche de mise en commun La couche de mise en commun est appliquée entre deux
couches de convolution et permet de réduire la taille des cartes de caractéristiques
générées par la couche de convolution. L’opération de mise en commun consiste
a réduire un ensemble de pixels dans une fenétre (région) en une valeur en sélec-
tionnant le maximum (max-pooling), le minimum (min-pooling) ou en calculant la
valeur moyenne des pixels de la fenétre (average pooling) [62]. Le pooling favorise
une invariance de base aux rotations et aux translations, et réduit les parametres
du réseau de neurones et donc le temps de calcul [67].

— Couches entierement connectées L’architecture des couches entierement connec-
tées est similaire a celle des réseaux de neurones artificiels (ANNs : Artificial Neu-
ral Networks). Chaque nceud d’une couche entierement connectée est directement
connecté a chaque nceud de la couche précédente et de la couche suivante, comme
le montre la partie droite de la Figure 2.7. La couche entierement connectée trans-
forme (aplaties "flatten”) les derniéres caractéristiques extraites en un seul vecteur
qui sert d’entrée a la premiere couche entierement connectée. La couche de sortie
donne la prédiction la classe de I'image.

Pour les taches de classification automatique de lésions cutanées, les réseaux de neu-
rones a convolution sont utilisés de trois différentes manieres : 'apprentissage a partir
de zéro (training from scratch)[59], 'apprentissage par transfert (transfer learning) [68],
I'extraction automatique de caractéristiques (features extraction) [57, 69].

2.2.1 Apprentissage a partir de zéro

Le processus d’apprentissage a partir de zéro du réseau de neurones a convolution est
similaire & celui des réseaux de neurones artificiels (voir Section 2.1.3.3) et repose sur la
descente des gradients pour minimiser I'erreur entre la prédiction et la donnée réelle.
Cette forme d’apprentissage est cotiteuse en termes de calcul et nécessite des données
volumineuses.

2.2.2 Apprentissage par transfert

L’apprentissage par transfert de connaissance est une technique utilisée pour accélérer
I’entrainement du réseau de neurones. Cette technique consiste a transférer les connais-
sances acquises par un réseau lors de la résolution d’un probleme pour résoudre un autre
probléme [15]. L’apprentissage par transfert est peu coliteux et nécessite moins de données
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d’apprentissage. Néanmoins, 'apprentissage par transfert n’est recommandé que lorsque
le probleme résolu généralise suffisamment le probleme a résoudre.

2.2.3 Extraction automatique de caractéristiques avec les réseaux de
neurones

L’extraction automatique de caractéristiques consiste a extraire des caractéristiques
d’images sans aucune intervention humaine au moyen de réseaux de neurones a convolution
pré-entrainés sur des problemes similaires au probleme a résoudre. Comme présenté dans
la section précédente, les réseaux a convolution sont composés de couches responsables

)
de l'extraction de caractéristiques et de couches responsables de la classification [62]. Le
processus d’extraction consiste a remplacer les couches responsables de la classification
par un classifieur autre que les réseaux de neurones. Ainsi, les couches d’extraction de
caractéristiques servent a extraire les caractéristiques sur I'image cible.

2.3 Evaluation des outils d’aide au diagnostic

2.3.1 Meéthodes de validation

Une approche courante de validation des réseaux de neurones est la méthode de vali-

dation non croisée encore appelée "apprentissage-test”. Cette méthode consiste a diviser la
base de données en deux sous-ensembles respectivement d’apprentissage et de test. L’en-
semble d’apprentissage sert a entrainer le réseau de neurones et l’ensemble de test sert a
tester le modele entrainé. Cette méthode est facile a mettre en ceuvre et rapide a exécuter.
L’inconvénient majeur de cette approche est qu’elle est sensible au découpage parce que
seulement une partie de I’ensemble de données sert a I'apprentissage du modele, de méme
pour ’évaluation du modele. Ce qui pourrait favoriser un probleme de sous-apprentissage
et de sur-apprentissage.
Pour une meilleure généralisation du modele une autre approche est proposée : la vali-
dation croisée. La validation croisée consiste a subdiviser la base de données en plusieurs
plis (folds), servant & tour de role d’ensemble de test, et le reste de ces données est ré-
servé a 'apprentissage. La subdivision de la base de données est faite aléatoirement (k-fold
simple), ou suivant un principe (k-fold stratifié). La stratification est un processus de réor-
ganisation des données pour s’assurer que chaque pli est approximativement représentatif
de toutes les classes de la base de données.

2.3.2 Mesure de performance

La mesure de performance des modeles est généralement basée sur la comparaison
des prédictions du modele avec les valeurs des données réelles. Pour un modele idéal,
les prédictions et les valeurs des données réelles devraient étre égales mais en pratique,
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ce n'est jamais le cas. La mesure de performance consiste a quantifier cet écart observé
en pratique en utilisant des métriques. Le choix de la métrique dépend entierement du
type de modele (régression, classification). Les métriques sont utilisées pendant la phase
d’apprentissage et de test, et elles permettent de quantifier respectivement la qualité de
I’ajustement et la qualité de prédiction.

Pour définir la qualité de I’ajustement d’un modele de classification, il est possible d’utiliser
des mesures basées sur 'erreur quadratique moyenne ou le maximum de vraisemblance
[70]. Pour définir la qualité de la prédiction d’un modele de classification, il est possible
d’utiliser des mesures basées sur la matrice de confusion. La matrice de confusion est une
matrice N x N, (ou N est le nombre de classes a prédire) qui représente les différentes
combinaisons de valeurs réelles et valeurs prédites. Le Tableau 2.1 montre une matrice de
confusion d'un modele de classification binaire.

TABLE 2.1 — Matrice de confusion.

Matrice de confusion Réelle

Positif Négatif
Positif | Vrai positif (VP) | Faux positif (FP)
Négatif | Faux négatif (FN) | Vrai négatif (VN)

Prédiction

Les quatre cas possibles pour une matrice de confusion de taille 2 x 2 sont :
— Vrai négatif (True Negative) : La prédiction est négative et coincide avec la réalité ;

— Vrai positif (True Positive) : La prédiction est positive et coincide avec la réalité ;

— Faux positif (False positive) : La prédiction est positive mais ne coincide pas avec
la réalité ;

— Faux négatif (False negative) : La prédiction est négative mais ne coincide pas avec
la réalité.

A partir de la matrice de confusion, on peut définir d’autres métriques telles que :
— Exactitude E (Accuracy), définie par I’Equation 2.11, est la proportion du nombre
total de prédictions correctes.

5o VP+VN
 VP+VN+FP+FN

(2.11)

— Valeur prédictive positive VPP ou précision (Positive Predictive Value or Preci-
sion), définie par 'Equation 2.12, est la proportion de cas positifs qui ont été
correctement identifiés.

VP

PP=—"
v VP+FP

(2.12)
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— Valeur prédictive négative VPN (Negative Predictive Value), définie par I’Equation
2.13 , est la proportion de cas négatifs qui ont été correctement identifiés.

VN

PN=———"
v VN + FN

(2.13)

— Sensibilité ou Rappel (Sensitivity or Recall), définie par 'Equation 2.14 , est la
proportion de cas positifs réels qui sont correctement identifiés.
VP
R l= ——— 2.14
WPV PTEN (2.14)
— Spécificité S (Specificity), définie par 'équation 2.15 | est la proportion de cas
négatifs réels qui sont correctement identifiés.

VN

= VNt PP (2.15)

Le poids de ces métriques dépend du probleme que résous le modele. Par exemple, pour
la classification de lésion cutanées, il est primordial que le modele identifie un mélanome
tout en étant capable d’identifier correctement les lésions bénignes autant que possible.
L’objectif principal est donc de cibler la sensibilité la plus élevée tout en optimisant la
spécificité, ce qui augmente la précision globale du modele.

Il existe une autre famille de métriques définie a partir des métriques précédentes : le
score F1 (F1-score) et la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic).

— Le score F1 est calculé a partir de la précision et du rappel du test. La formule du
score F1 est définie par ’Equation 2.16 :

B VP
~ VP+L(FP+FN)

Fy (2.16)

La valeur du score F} est comprise entre 0 et 1.0. Un score de 1.0 indique une
précision et un rappel parfaits, et score de 0, indique que la précision ou le rappel
est nul. Cette métrique est utile si un équilibre entre la précision et le rappel est
requise.

— ROC-AUC : La courbe ROC (receiver operating characteristic curve) est un tracé
de la relation existante entre la sensibilité et la spécificité d’un test pour toutes les
valeurs seuils possibles. L’ordonnée représente la sensibilité et ’abscisse correspond
a la quantité (1 - spécificité). L’aire sous la courbe ROC (AUC Area Under the ROC
Curve) est une mesure globale de la capacité d'un test a déterminer si une condition
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TABLE 2.2 — Etude comparative des méthodes de classification.

données de petite a
moyenne taille.

Méthodes Avantages Inconvénients
- Limités dans leur capacité
. . . a capturer des motifs
- Plus rapides a entrainer .
< e complexes et des relations
et a utiliser; .
. non linéaires dans les
Approche - Fonctionneefficacement ,
.pe données ;
traditionnelle | avec des ensembles de

- Nécessitent généralement
une ingénierie de fonction
pour extraire des
caractéristiques pertinentes.

CNN a partir

- Capacité a apprendre
des caractéristiques
complexes a partir des
données brutes ;

- Requiert un grand volume
de données d’entrainement
pour éviter le surapprentissage ;

par transfert

générales a partir de
grandes quantités de
données ;

- Efficace méme avec un
petit ensemble de
données d’entrainement.

de zéro - Adapté aux données - Nécessiter une configuration
d’images lorsque et un ajustement minutieux
I’architecture est des hyperparametres.
correctement concue.
- Economise du temps
et des ressources - Nécessite une base de
d’entralnement, car les données d’entrainement
modeles pré-entrainés compatible avec les
Apprentissage ont déja appris des caractéristiques | données cibles;

- Peut y avoir des problemes
de transfert de connaissance
si les données cibles sont tres
différentes des données
d’entrainement d’origine.

spécifique est présente ou non. Une AUC de 0,5 représente un test sans capacité
de discrimination (c’est-a-dire aléatoire), tandis qu'une AUC de 1,0 représente un

test avec une discrimination parfaite.

2.4 Comparaison des méthodes de classification

Le Tableau 2.2 présente les avantages et inconvénients de différentes approches de

classification d’images : approche Traditionnelle, CNN a partir de zéro, et apprentissage

par transfert.

Le choix de I'une ou l'autre de ces approches dépend des ressources disponibles :ex-

pertise pour la sélection manuelle des caractéristiques, ressources matérielles pour 1'im-
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plémentation et I'entrainement et de la taille de la base de donnée. L’extraction manuelle
des caractéristiques a 1’aide de I'approche traditionnelle nécessite des connaissances dans
le domaine pour sélectionner les caractéristiques pertinentes pour la tache, et convient
aux petits ensembles de données. Par contre, les approches d’apprentissage a base zéro et
de transfert integrent la sélection et la classification automatiques des caractéristiques et
conviennent aux grandes bases de données. La spécificité de 'apprentissage par transfert
est que, pour qu’il améliore les performances du modele, la premiere tache doit permettre
de généraliser la seconde. Pour la classification d’images de carcinomes basocellulaires, de
carcinomes épidermoides, de naevi et de mélanomes, par exemple, la premiere tache peut
étre une classification binaire (cancers malins ou bénins). L’apprentissage par transfert
est sujet a des limitations telles que le sur-apprentissage et peut ne pas étre généralisable
a toutes les taches.

Dans la section 2.5, nous nous intéressons a ’apprentissage zéro, et en particulier a la
maniere dont il peut étre adapté a de petits ensembles de données.

2.5 Méthode proposée : GCN

2.5.1 GCN

Les CNN sont de plus en plus indispensables a la classification d’images, mais leur uti-
lisation pour les images médicales est difficile car ces modeles nécessitent de tres grands
ensembles d’apprentissage (des dizaines de milliers a des millions d’images)[13]. Pour
contourner cette difficulté, 'apprentissage par transfert est proposé. Selon Brinker dans
[16], 'apprentissage par transfert n’est efficace que si le modele a été pré-entrainé sur des
données qui présentent les mémes similitudes que la nouvelle base de données d’appren-
tissage.

La combinaison du CNN avec une banque de filtres de Gabor est une nouvelle méthode de
classification d’images par apprentissage profond. Nommée GCNN (Gabor CNN) ou GCN
(Gabor Convolutional Network) cette méthode consiste a initialiser les filtres du CNN avec
une banque de filtres de Gabor. Les travaux de [71, 72| ont proposés des architectures de
GCNN pour la classification sur les jeux de données MNIST(Modified National Institute
of Standards and Technology database) , CIFAR10 et CIFAR100 (Canadian Institute for
Advanced Research, 10 ou 100 classes) et . En faisant une étude comparative avec un
CNN, ils ont observé une amélioration de la précision du modele, une réduction du temps
d’apprentissage et une optimisation de I'utilisation de la mémoire. De méme les travaux
de [73, 74] ont conclu que l'utilisation d’architectures de type GCN leur ont permis de
renforcer I'apprentissage des informations de texture pour la reconnaissance d’objets.
Nos travaux ont aussi contribué a améliorer la classification de lésion cutanée en proposant
une architecture basée sur les GCN. Les sections suivantes présentent le modele proposé
et les résultats obtenus.
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2.5.2 Méthode

La méthode proposée comprend trois étapes principales : la génération d'une banque de
filtres de Gabor, la construction du CNN, et I'initialisation des parametres. Les différentes
étapes de la méthode proposée sont illustrées dans la Figure 2.8.

Génération
banque de filtres

GCN — Apprentissage/Test

Evaluation
performances

Construction CNN

v

Apprentissage/Test

F1GURE 2.8 — Méthode GCN proposée.

2.5.2.1 Génération des filtres de Gabor

Le filtre de Gabor est un filtre linéaire utilisé dans les applications de traitement
d’images pour la détection des bords, I'analyse de la texture, ou encore I'extraction de
caractéristiques. La banque de filtres de Gabor est un ensemble de filtres linéaires de
Gabor construits sur différentes orientations. Les banques de filtres peuvent permettre
d’approximer les caractéristiques de certaines cellules du cortex visuel de certains mam-
miferes (comme '’homme) [75].

Le filtre de Gabor 2D est un signal sinusoidal de fréquence et d’orientation particulieres,
modulé par une fonction gaussienne (aussi appelée ondelette de Gabor). Le filtre de Gabor
2D est définit par I'Equation 2.17 [72] :

/2 2 l2 /

Y Jeap(i2n + ) (2.17)

9(z,y;0,0,\,7,¥) = exp( 52

avec :

x' = xcost + ysinb,y' = —xsind + ycosh
g(x,y) : la réponse a valeur complexe du filtre de Gabor en un point spécifique de I'image
avec les coordonnées (z,y).

o : le sigma/écart-type de l'enveloppe gaussienne.

0 : I'orientation de la normale aux bandes paralleles de la fonction de Gabor.
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A : la longueur d’onde de la composante sinusoidale.
~ : le rapport d’aspect spatial et spécifie I'ellipticité du support de la fonction de Gabor.

U : le décalage de phase de la fonction sinusoidale.

Ces cinq parametres controlent la forme et la taille des filtres de Gabor, et déterminent
les caractéristiques spécifiques que le filtre peut extraire de 'image.

2.5.2.2 Construction du modele

Nous avons proposé un réseau de neurones a convolution entrainé a zéro qui se compose
de cinq blocs de convolution et d’une couche entierement connectée. Les neurones de la
couche de sortie du réseau sont activés par la fonction d’activation sigmoide et les autres
neurones sont activés par une fonction d’activation ReLLU. Chaque couche de convolution
est formée de filtre 2D dont la taille et la profondeur varie en fonction du niveau de la
couche. Chaque couche de convolution est suivie d'une couche de mise en commun. La
particularité de ce réseau réside dans le choix des hyperparametres comme la profondeur
des filtres, le nombre de couches de convolution et de couches cachées. La Figure 2.9
présente avec détail I’architecture du réseau CNN proposée.

2.5.2.3 Initialisation des filtres

Il existe différentes approches d’initialisation des parametres de la couche convolution-

nelle. Une premiére stratégie consiste a définir toutes les valeurs a une constante (zéro
par exemple). Une autre consiste a échantillonner les valeurs des parametres dans un in-
tervalle, ou dans une limite maximale. Il existe également une approche d’initialisation
des poids dans laquelle les poids sont initialement sélectionnés a partir de distributions
aléatoires (normale ou gaussienne), mais sont ensuite mis a ’échelle. La mise a échelle
est faite de maniere que la variance des couches d’entrée et de sortie soit maintenue ou
que la variance de la couche de sortie soit maintenue a une valeur souhaitée ou que la
variance des gradients soit maintenue pendant la phase d’apprentissage. L’initialisation de
Glorot /Xavier [76] et 'initialisation de He [77] sont deux méthodes populaires inspirées
de cette approche.
L’initialisation de Glorot initialise les biais a zéro et les poids a partir d’une distribution
aléatoire uniforme dans un intervalle. Les poids sont ensuite mis a 1’échelle par un facteur
d’échelle tel que la variance d’entrée soit égale a la variance de sortie. Cette méthode
d’initialisation est mieux adaptée a la fonction sigmoid. L’initialisation de He modifie le
facteur d’échelle des poids donné par Glorot [76] pour prendre en compte les non-linéarités
du redresseur. Cette méthode d’initialisation est mieux adaptée aux fonctions d’activation
ReLU.
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Dans le cadre du modele proposé, la troisieme étape consiste a initialiser la premiere
couche de convolution du modele avec une banque de filtres de Gabor. Cette premiére
couche permet d’extraire des caractéristiques robustes et discriminantes pour les couches
suivantes. Les autres couches sont initialisées avec la méthode He.

2.5.3 Résultats expérimentaux et discussions

2.5.3.1 Base de données

La base des archives d’images de I'International Skin Imaging Collaboration (ISIC

2019) [4, 5, 6] est utilisée pour les expérimentations. L’archive ISIC 2019 contient 33 569
images dermoscopiques organisées en 9 classes : kératose actinique, carcinome basocel-
lulaire, kératose bénigne, dermato-fibrome, naevus mélanocytaire, mélanome, carcinome
spinocellulaire, lésion vasculaire. Cette base est réorganisée en deux classes : mélanome
avec 4.523 images et non-mélanome avec 20.785 images. Les images dont les contours ne
sont pas visibles ont été supprimée.
Les expérimentations ont été faite en premier sur une partie de la base de donnée et en-
suite sur I'intégralité de la base. La méthode de validation utilisée est 'apprentissage-test
avec 80% des images pour I'apprentissage et 20% pour le test. Pour I'apprentissage, les
modeles GCN et CNN sont compilé avec 'optimiseur ADAM et le taux d’apprentissage
est initialisé a 0,01 . La métrique de performance utilisée est 'exactitude. Elle mesure
la proportion de prédictions correctes faites par un modele par rapport a I’ensemble des
prédictions.

2.5.3.2 Résultats et discussions

La Figure 2.10 détaille les résultats de la précisions des modeles GCN et CNN proposés
durant la phase d’apprentissage et de test. Ces mesures ont été prise a différentes epochs
et 'apprentissage a été fait sur une partie de la base de données. De méme, la Figure 2.11
détaille les performances des modeles GCN et CNN entrainés sur cette fois sur I'intégralité
de la base de données.

En observant dans un premier temps les mesures du CNN (courbes en bleu) dans la
Figure 2.10, on remarque des les premieres étapes et jusqu'a la fin, un écart entre les
performances du modele en apprentissage et celles du modele en test. Cet écart est aussi
observable sur les mesures du CNN (courbe en bleu) dans la Figure 2.11 mais est moins
important que celui observé la Figure 2.10. Par exemple, a la derniere epoch, ’écart sur
la Figure 2.10 est de 0,0633 contre 0,0169 pour celui de la Figure 2.11. Cette observation
nous permet de confirmer 'importance d’avoir une base de données large pour limiter le
sur-apprentissage du modele [78] et favoriser la généralisation du modele.

Dans un deuxieéme temps, en observant les mesures du GCN (courbe en vert) des Figure
2.10 et Figure 2.11, on remarque toujours un écart entre les performances du modele
en apprentissage et celle du modele en test, mais cet écart est moins important que
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I’apprentissage soit réalisé sur une partie de la base de données ou sur la totalité de la
base comparé aux écarts avec les CNN. L’utilisation des filtres de Gabor a la premiere
couche de convolution permet d’extraire des caractéristiques robustes et discriminantes
pour les couches suivantes. Ce qui explique la faible sensibilité des GCN a la taille de la
base de données.

Enfin en observant les mesures de test des deux modeles GCN et CNN (courbes en trait
plein) sur la Figure 2.10 et la Figure 2.11, le GCN présente de meilleures performances
des les premieres étapes de 'apprentissage. A la fin, les deux modeles convergent presque
avec une meilleure précision du GCN qui donne 96,39% contre 94,02% pour le CNN.

Conclusion

Ce chapitre présente les outils d’aides au diagnostic de lésions cutanés, les méthodes
d’évaluation de ces outils, et enfin notre contribution pour améliorer la précision de clas-
sification. La méthode proposée combine les filtres de Gabor au réseau CNN. Le CNN est
une méthode puissante d’extraction de caractéristiques, mais il nécessite un grand nombre
d’échantillons d’apprentissage pour éviter le surapprentissage. Pour réduire ce risque, le
filtrage de Gabor a été utilisé pour extraire efficacement les informations spatiales, de bord
et de texture. Le modele est entrainé et évaluer sur la base d’images dermoscopiques ISIC
2019. Les résultats obtenus par la méthode proposée surpassent les résultats du modele
CNN, méme dans le cas ou le nombre d’échantillons d’entrainement est limité.
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Entrée : Image redimensionnéee

(224,224,3)
|
Couche convolution 1 Average Pooling
Nombre de filtre : 96 Entrée : (None, 224, 224, 96)

h 4

Taille du noyau : (11,11)
Entrée : (None, 224, 224, 3)
Sortie : (None, 224, 224, 96)

Sortie : (None, 112, 112, 96)

l

Couche convolution 2 Max Pooling Normalisation
Nombre de filtre : 256 Entrée : (None, 112, 112, 256) Entrée : (None, 56, 56, 256)
Taille du noyau : (5,5) — sortie : (None, 56, 56, 256) —® sSortie : (None, 56, 56, 256)

Entrée: (None, 112, 112, 96)
Sortie : (None, 112, 112, 256)

l

Couche convolution 3 Normalisation
Nombre de filtre : 384 Entrée : (None, 56, 56, 384)
Taille du noyau : (3,3) ¥ Sortie [None, 56, 56, 384)

Entrée : (None, 56, 56, 256)
Sortie : (None, 56, 56, 384)

l

Couche convolution 4 Normalisation
Nombre de filtre : 384 Entree : (None, 56, 56, 384)
Taille du noyau : (3,3) — sortie : (None, 56, 56, 384)

Entrée : (None, 56, 56, 384)
Sortie : (None, 56, 56, 384)

l

Couche convolution 5 Max Pooling Flatten
Nombre de filtre : 256 Entrée : (None, 56, 56, 256) Entrée : (None, 28, 28, 256)
Taille du noyau : (3,3) ¥ sortie: (None, 28, 28, 256) —® Sortie: (None, 200704)

Entrée : (None, 56, 56, 384)
Sortie : (None, 56, 56, 256)

.

Couche entiérement connectée
Entrée : (None, 200704)
Sortie : (None, 512)

!

Couche sortie
Entrée : (None, 512)
Sortie : (Nene, 1)

FIGURE 2.9 — Architecture du réseau proposé.
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Précision des GCN et CNN sur une partie de la base de
données
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FIGURE 2.10 — Précisions des GCN et CNN sur une partie de la base de données.

Précision des GCN et CNN sur I'ensemble de la
base de données
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FIGURE 2.11 — Précisions des GCN et CNN sur 'ensemble de la base de données.
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CHAPITRE 3

AUGMENTATION DE LA BASE D’IMAGES

DERMOSCOPIQUES
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3.1 Introduction

Depuis l'introduction du premier réseau de neurones a convolution LeNet en 1998 par
Yann LeCun et al. [79], différents types d’architectures de CNN sont proposés. Les archi-
tectures les plus connues sont : AlexNet [80], GoogLeNet [81], ResNet [82], et DenseNet
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[83]. Les progres réalisés dans I'architecture des réseaux de neurones, la croissance en puis-
sance de calcul des ordinateurs, et ’acces aux grandes données ont favorisé I'application
de la vision par ordinateur a de nombreuses taches.

Néanmoins, la constitution de grandes bases de données d’images médicales est particu-
lierement délicate [84], a cause des regles de respect de la confidentialité des informations
relatives au patient , de la difficulté a avoir acces aux spécialistes pour 'étiquetage des
données, et du cotit élevé des systemes d’acquisition d’imagerie médicale. Ces obstacles
ont conduit a la création de plusieurs méthodes d’augmentation des données, basées sur
des techniques simples et complexes.

Ce chapitre est structuré comme suit. Les trois premieres sections présentent trois diffé-
rentes techniques d’augmentation de données. La Section 3.6 présente I’approche propo-
sée, suivie des résultats expérimentaux et de la discussion. Ce chapitre se termine par la
conclusion.

3.2 Augmentation basée sur des approches traditionnelles

L’augmentation des données a partir de techniques traditionnelles consiste a appliquer
une transformation a une image qui fait correspondre les points de I'image a une position
différente, ou a manipuler les valeurs d’intensité de 'image pour produire une autre image.
Les transformations géométriques, le recadrage, ’occlusion, la transformation de couleur,
I'injection de bruit et le filtrage sont quelques exemples de techniques d’augmentation
d’'images. D’apres [84, 85] ces méthodes permettent aussi d’augmenter la diversité des
bases de données et sont courantes parce qu’elles sont rapides, facilement reproductibles
et fiables.

3.2.1 Transformations géométriques

Les transformations géométriques appliquées aux images peuvent étre : la mise a
I’échelle, la translation, la rotation, la réflexion, le cisaillement, ou parfois des transfor-
mations de perspective incluant l'inclinaison. Les transformations géométriques peuvent
étre exprimées mathématiquement par U'E 3.1 [14] :

x x a1 iz a3 xz
y| =Aly| = |aan ax axs Y (3-1)
1 1 0 0 1 1

Avec :
(x,y) les coordonnées d'un pixel dans I'image d’origine.
(z',) les coordonnées d'un pixel de I'image transformée.
A la matrice (3,3) dont les valeurs déterminent le type de transformation appliquée. Le
3.1 montre les différentes valeurs de A pour mettre en ceuvre ces transformations.
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TABLE 3.1 — Transformations basées sur I’Equation 3.1

Transformations Matrice A Equation
[c, 0 0 v — oo
Mise & I’échelle 0 ¢, 0 T
0 0 1 y=aY
10 & r=x+t
Translation 01 ¢, / B 4 tm
00 1 vy

[cosd —sinf 0
Rotation sinf cosf 0 _
0 o 1| ¥~

xr = xcost — ysinb
xsinf + ycosl

s O
Cisaillement (vertical) 0 1 0 T - T+ ys,
0 0 1 by =1
(1 0 0] N
Cisaillement (horizontal) | |s, 1 0 1=
0 01 Yy =y -+ xS,

3.2.2 Recadrage

Le recadrage est une technique qui consiste a échantillonner aléatoirement des blocs
(ensemble de pixels voisins) dans une image et a les ajoutés a d’autres images de la base
de données pour en augmenter la taille [86, 87]. Cette technique est en général utilisée
lorsqu’il y a un déséquilibre entre les classes. En cas de déséquilibre de classes, les blocs
sont sélectionnés sur des images de classes sous représentées pour équilibrer la base de
données [88].

3.2.3 Occlusion

L’occlusion est une technique comparable au recadrage, a la différence que les blocs
de 'image sont retirés pour générer une nouvelle image. Kompanek et al. dans [89] ont
proposé une méthode basée sur 'occlusion pour I'augmentation d’images d’Imagerie par
Résonnance Magnétique (IRM).
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3.2.4 Transformation de couleur

La transformation de couleur consiste a manipuler les pixels ou voxels de I'image.
Cela se fait souvent en modifiant la luminosité ou le contraste de 'image [90, 91]. La
correction gamma, 1’égalisation d’histogramme, la balance des blancs, sont des méthodes
qui permettent d’ajuster le contraste d’une image.

3.2.5 Injection de bruit

L’injection de bruit est une autre méthode d’augmentation d’images qui vise a simuler

des images bruitées [86]. Les bruits généralement injectés sont : le bruit Gaussien, le bruit
uniforme et le bruit sel et poivre.
L’injection de bruit gaussien ou uniforme consiste a modifier les intensités des images par
I’échantillonnage aléatoire d’une distribution gaussienne ou d’une distribution uniforme.
L’injection du bruit sel et poivre, consiste a mettre en noir ou en blanc de maniere aléatoire
des pixels de I'image.

3.2.6 Filtrage

Le filtrage d’une image est effectué avec 'opérateur de convolution. Pour ce faire, un
noyau convolutif est déplacé dans 'image pour modifier les intensités de chaque pixel en
fonction des valeurs des pixels environnants. Grace a cette méthode, une image peut étre
rendue plus nette, plus floue ou plus lisse et produire ainsi une image augmentée. Certains
noyaux sont capables de détecter et d’intensifier les bords des objets trouvés dans I'image
et ont également ¢té utilisés pour 'augmentation [88].

3.3 Augmentation basée sur les réseaux générateurs anta-
gonistes

3.3.1 Généralités sur les réseaux générateurs antagonistes

Les réseaux générateurs antagonistes ou GAN (Generative Adversarial Network) ont
une architecture basée sur les réseaux de neurones et sont congus pour générer de données
comme des images, du son, des vidéos et du texte. L’architecture d’'un GAN telle que
représentée dans la Figure 3.1 repose sur la mise en compétition de deux réseaux. Les
deux réseaux sont appelés générateur et discriminateur.

Le discriminateur est un réseau de neurones a convolution composé d’une couche d’entrée,
de couches cachées, d'une couche de sortie, et permet de séparer les données fausses des
données réelles. Le discriminateur défini par la fonction D(z) regois en entrée une donnée
x qui peut par exemple étre une image, un signal sonore, ou un caractere, et retourne une
valeur y comprise entre 0 et 1. La valeur de y est proche de 0 si le discriminateur estime
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que la donnée x est fausse. Dans le cas contraire, le discriminateur renvoi une valeur y
proche de 1.

Le générateur est un type de réseau de neurones a convolution inverse qui permet de
générer de nouvelles données. Le générateur est défini initialement par une distribution
Pz sur un vecteur z qui sert d’entrée a la fonction génératrice G(z). La distribution Py
est généralement une distribution gaussienne ou une distribution uniforme et le vecteur
d’entrée z est du bruit. Le role principal du générateur est d’apprendre la fonction G(z)
qui transforme ce bruit non structuré en échantillons réalistes  de méme dimension que
x. Le générateur définit donc implicitement une distribution de probabilité Pg; comme la
distribution des échantillons G(z).

Générateur Discriminateur

Echantillons
générés, Glz)

Glz) |’ I ' (

Echantillons
d’apprentissage, x

Prédiction

Bruit, 2 ’

FIGURE 3.1 — Structure de base d'un GAN [7].

Le GAN, proposé a 'origine par Goodfellow et al. [7], est inspiré de la théorie des jeux

(jeu minimax a 2 joueurs). Pendant la phase d’apprentissage, chaque modele du GAN subit
une fonction de cotit. Chaque modele actualise ses parametres afin d’optimiser son propre
cout. Le colt du discriminateur ’encourage a classer correctement les données comme
réelles ou fausses, tandis que le cout du générateur I'’encourage a générer des échantillons
que le discriminateur classe incorrectement comme réels.
Le choix de la fonction de cout est déterminé par le probleme a résoudre. Pour les GAN,
les fonctions de couts les plus connues sont Ientropie croisée (Cross-Entropy), la fonction
de vraisemblance (Negative Log-Likelihood)[7], la divergence de Jensen-Shannon [7, 92],
Wasserstein [92, 93], la divergence Kullback-Leiber [92]. La fonction de colt proposée
Goodfellow et al. dans [94] est définie par I'Equation 3.2 :

L(G,D) = log(D(x)) + Y _log[l — D(G(2))] (3.2)

3.3.2 Augmentation d’images médicales avec les GAN

Depuis leur introduction en 2014, différentes extensions de GAN sont proposées. Les
modifications apportées concernent principalement ’architecture du générateur ou du
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discriminateur, le type de bruit initial, les méthodes de normalisation et d’initialisation des
parametres et les fonctions de cotts. Les extensions de GAN les plus citées sont DCGAN
(Deep Convolutional GAN)[95], les CycleGAN [96], les GAN & croissance progressive
(Progressive Growing GAN) [97], StyleGAN [98].

Pour ’analyse d’images médicales, les GANs sont largement utilisés pour la reconstruction
d’'images [85, 97, 99], la segmentation [100], la classification [101, 102], la détection [103],
le recalage et la synthese d’images telles que I'image IRM du cerveau [104, 8], des images
de lésions hépatiques [105, 106], et de lésions cutanées [107, 108, 109].

Les variantes de GANs basées sur 'architecture permettent de générer des images de
tres haute résolution [107], et des images de classes sous représentées dans les bases de
données [106]. Les modeles GAN basés sur la variation de style ont permis a Zhiwei Qin
et al. dans [107] de générer des images de lésions cutanées de haute résolution et diverses.
Kora Venu et al. dans [106] ont proposé un modele basé sur une architecture de GAN
nommée Deep Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) qui leur a permis
de générer spécifiquement des images radiographiques normales parce que cette classe est
sous-représentée dans leur base de donnée.

Un autre modele pour générer des images réalistes est le modele de traduction d’image a
image (Image to Image translation). Cette technique consiste & générer une image a partir
d’une autre image au lieu de générer I'image a partir du bruit (procédure habituelle avec
les GANS). Alceu Bissoto et al. dans [109] ont proposé un modele de traduction d’image a
image nommé pix2pixHD. Le modele synthétise de nouvelles images a partir de masques
d’annotations.

3.4 Augmentation basée sur des approches de fusion d’images

Les méthodes de fusion permettent d’intégrer plusieurs images sources pour en faire
une image informative. Les images fusionnées peuvent provenir de différents systemes
d’acquisition ou du méme systeme d’acquisition. Une fusion d’images efficace permet de
préserver les caractéristiques pertinentes de toutes les images [37]. Les techniques de fusion
d’images sont de plus en plus utilisées en vision par ordinateur, en surveillance, en imagerie
médicale et en télédétection. La fusion se fait dans le domaine spatial ou dans un domaine
fréquentiel [24]. La Figure 3.2 présente une classification des méthodes de fusion.

3.4.1 Fusion d’images dans le domaine spatial

Les méthodes de fusion dans le domaine spatial integrent directement des blocs ou
région de pixels des images a fusionner. Parmi ces méthodes, on peut citer : la méthode
de filtrage passe-haut, la méthode de saturation de l'intensité de la teinte, la méthode de
Brovey, la méthode d’analyse en composantes principales, la méthode moyenne, la mé-
thode de sélection maximale, et la méthode de sélection minimale. Toutes fois, lorsqu’elles
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Méthodes de fusion

! |

Domaine spatial Domaine transformé
Méthode de filtrage passe haut Transformation basée sur les pyramides
Méthode de saturation de l'intensité de la teinte Transformée en ondelette discréte
Méthode de Brovery Transformée en contourlet non sous-
Méthode d'analyse en composantes principales échantillonnée

Transformée en shearlet non sous-
échantillonnée

FIGURE 3.2 — Classification des méthodes de fusion.

sont appliquées directement sur des pixels, ces méthodes créent des distorsions spectrale
et spatiale sur les images fusionnées. Une approche courante pour corriger ces distorsions
est de mixer l'utilisation de techniques de fusion dans le domaine spatial et fréquentiel
pour former de nouvelles méthodes.

3.4.2 Fusion d’images dans le domaine transformé

Les méthodes de fusion d’images médicales dans les domaines transformés sont géné-
ralement basées sur la transformation multi-échelle. Ces méthodes comprennent essentiel-
lement trois étapes : la transformation des images sources a fusionner (décomposition), la
fusion des coefficients obtenus apres transformation, et la transformation inverse (recons-
truction) des coefficients fusionnés pour produire I'image finale.

Les différentes méthodes de fusion d’images different par les méthodes de décomposition-
reconstruction appliquées et la stratégie de fusion mise en place. La Figure 3.3 présente
la procédure de fusion d’images dans le domaine fréquentiel.

Décomposition Fusion des coefficients Reconstruction

Stratégie de

Coefficients Image
. B
fusion

Imagesa | | Coefficients
fusionnés fusionnée

fusionner transformés

FI1GURE 3.3 — Procédure de fusion d’images dans le domaine fréquentiel.

3.4.2.1 Transformation d’image

Cette section présente quelques méthodes de transformations d’images utilisées pour
la fusion d’images médicales.
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Transformation basée sur les pyramides
La pyramide est une représentation multi-résolution d’une image qui consiste a décompo-
ser I'image a différentes résolutions, depuis I'image initiale (niveau inférieur) jusqu’a une
image tres grossiere (niveau supérieur) [110]. Les images de la pyramide contiennent des
informations descriptives concernant les contours, les gradients, le contraste de I'image
décomposée. La Figure 3.4 présente un exemple d'une pyramide d’image.

Représentation nulti niveau Pyramide

FIGURE 3.4 — Exemple pyramide d’image sur une coupe d’'IRM. [§]

Il existe plusieurs types de construction de pyramide d’images. Les plus connues sont
la pyramide de Gauss, et la pyramide Laplace. Dans la pyramide de Gauss, le niveau
supérieur (basse résolution) est formé par une opération de filtrage sur I'image du niveau
inférieur (haute résolution). Cette opération consiste a convoluer la matrice de 'image
avec un filtre discret et effectuer une décimation a un facteur de 2 comme définit dans
IEquation 3.3 [111] :

Gi(i, j) =[G x w(i, j)] 2 (3.3)

Avec :
G : Gaussienne de niveau [;
w : filtre passe-bas de taille 5z5 [112].

La pyramide de Laplace est formée a partir d'une représentation pyramidale multi-
résolution (la pyramide Gaussienne par exemple) [106]. Un niveau dans une pyramide de
Laplace est formé par la différence entre ce niveau dans la pyramide de Gauss et la version
étendue de son niveau supérieur dans la pyramide de Gauss.

Transformée en ondelette
La transformée en ondelettes est une méthode fréquemment utilisée pour ’analyse multi
résolution dans le traitement des images médicales. Shehanaz et al. dans [113] et Wang et
al. [114] ont proposé des méthodes de fusion d’images médicales basées sur la transformée
en ondelettes. La transformée en ondelettes décompose une image en plusieurs sous-bandes
avec une combinaison de filtres passe-bas et passe-haut. Les sous-bandes LL(Low, Low)
contiennent les coefficients approximatifs et les sous-bandes LH (Low, High) , HL(High, Low)
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et HH(High, High) contiennent respectivement les coefficients verticaux, horizontaux et
diagonaux détaillés [115]. La sous-bande LL & chaque niveau de décomposition peut en-
core étre divisée en quatre parties.

La transformée en ondelettes discretes est un systeme de sous-bandes hiérarchique, dans
lequel toutes les sous-bandes sont espacées de maniere logarithmique dans le domaine
fréquentiel et représentent une structure de décomposition en bandes d’octave [114].

Transformée en contourlet non sous-échantillonnée

La transformée de contourlet non sous-échantillonnée (NSCT : Nonsubsampled Contour-
let Transform) est une méthode de décomposition multi-échelle, multidirectionnelle et a
invariance de décalage basée sur la transformée de contourlet. Cette méthode décom-
pose l'image en une sous-bande de basse fréquence et plusieurs sous-bandes de haute
fréquence [116]. Le modele pour le premier niveau de décomposition utilise une pyramide
non sous-échantillonnée pour générer des composantes basse fréquence et haute fréquence.
Pour les autres niveaux de décomposition, une banque de filtres directionnels non sous-
échantillonnés est utilisée pour générer plusieurs composantes de sous-image [118].
Wang N. [114] et Li .L [117] dans leurs travaux ont proposé des méthodes de fusion
d’images médicales basées sur la transformée en contourlet non sous-échantillonnée .

Transformée en shearlet non sous-échantillonnée

La transformée en shearlet non sous-échantillonnée (NSST : Non Subsampled Shearlet
Transform) est une méthode de décomposition multi-échelle utilisée pour représenter ef-
ficacement les informations de haute et basse fréquence de I'image source [118]. Tout
d’abord, I'image source est décomposée en bandes passe-bas et passe-haut a 'aide de la
transformation pyramide laplacienne non sous-échantillonnée. Pour chaque niveau de dé-
composition, les bandes passe-haut sont soumises a des filtres de Shearlet invariants en
translation et les bandes passe-bas sont a nouveau décomposées en bandes passe-bas et
passe-haut pour le niveau suivant [119].

Subbiah Parvathy et al. dans [120] ont proposé une méthode basée sur des concepts
d’apprentissage profond qui optimise le seuil des regles de fusion dans la transformée de
Shearlet. La méthode proposée leur a permis de généraliser leur algorithme en l'utilisant
sur différents types d’images.

Réseaux de neurones a convolution

Les réseaux de neurones a convolution tels que présentés dans le Chapitre 1, sont composés
de deux parties. Une premiere partie qui permet d’extraire des caractéristiques complexes
des images et une deuxieme partie qui permet de faire la classification.

Ainsi la premiere partie composée de couches convolutionnelles est utilisée pour réduire les
images a fusionner en vecteur de caractéristiques (codage) [121, 122]. Les caractéristiques
sont ensuite fusionnées et transformées en pixels (décodage).

Dans [122], Hui et al. ont proposé une méthode basée sur I'apprentissage profond appelée
Densefuse. La méthode combine des couches convolutionnelles et un bloc dense layer
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comme codeur pour extraire des caractéristiques profondes et une architecture spécifique
de couches convolutionnelles comme décodeur pour reconstruire 'image fusionnée finale.
Zhang et al. dans [121] ont proposé une méthode qui est aussi basée sur les réseaux de
neurones a convolution.

3.4.2.2 Méthodes de fusion des coefficients

Il existe différentes méthodes de fusion et chacune de ces méthodes présente des effets
de fusion différents.

Méthodes classiques
Les méthodes simples de fusion regroupent des fonctions comme minimum, maximum,
moyenne et la combinaison linéaire. Ces méthodes dans la littérature sont utilisées pour
fusionner les coefficients en basse fréquence [123].

Réseaux de neurones couplés par impulsion (PCNN)

Le PCNN (Pulse-Coupled Neural Networks) introduit par Johnson, J.L. et al. [124] est
un réseau de neurones bidimensionnel (de la méme taille que I'image a laquelle il est
appliqué) dans lequel chaque neurone correspond & un pixel spécifique de 'image. Un
neurone du PCNN fonctionne en de trois étapes : réception, modulation et activation (ou
encore générateur d'impulsions) [125]. Chaque neurone du PCNN est activé ou désactivé
en tenant compte des pixels du voisinage et 'intensité de pixel a la position du neurone. A
la suite d’un certain nombre d’itération, la durée d’activation de chaque neurone permet
d’apprécier les pixels qui contiennent le plus d’informations.

Les travaux de [114] et [126] ont proposé des méthodes de fusion d’images médicales basées
sur ces réseaux.

3.5 Comparaison des méthodes d’augmentation d’images

Le Tableau 3.2 présente les avantages et inconvénients des méthodes d’augmentation
d’'images traditionnelles, les réseaux génératifs adversaires (GAN) et les méthodes de
fusion d’images.

Les méthodes d’augmentation d’images traditionnelles sont simples a mettre en ceuvre
mais limitées en termes de diversité et de réalisme des données. Compte tenu de ce der-
nier inconvénient, nous nous sommes intéressés aux deux autres méthodes : GAN et
fusion d’images. Les GAN peuvent générer des données tres réalistes, comme le montre
les travaux suivant, qui a généré des images dermoscopiques réalistes a haute résolution :
[127, 128, 129]. Néanmoins pour générer des images, ces modeles nécessitent un entraine-
ment complexe et peuvent étre cotiteux en ressources. Les méthodes de fusion d’images
par contre ne nécessitent pas d’entrainement et sont utiles pour combiner des données
a partir de plusieurs sources. Avec cette approche, la qualité de la fusion dépend de la
qualité des images d’entrée et de la méthode de fusion utilisée.
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TABLE 3.2 — Comparaison de méthodes d’augmentation d’images

Méthodes Avantages Inconvénients
- Facilité d’utilisation et de mise - Manquent de variété et de
en ceuvre ; réalisme dans les données
Méthodes - Faible cotut computationnel ; augmentées ;
traditionnelles | - Peut améliorer la robustesse - Limités pour capturer des
des modeles envers les variations transformations complexes
simples. ou des caractéristiques fines.
L , - Requiert un entrainement
- Générer des données . . .
. o , intensif de modeles GAN,
hautement diversifiées et réalistes ; . . .
, . , ce qul peut etre couteux
- S’adapte bien aux données
en temps et en ressources;
GAN complexes avec des structures

- Problemes de mode collapse
ou le GAN génere principalement
un seul type d’image ou a des
résultats imprévisibles.

intriquées ;
- Possibilité de controler le
réalisme des données générées.

- Qualité de la fusion

dépend de la qualité des images
d’entrée et de la méthode de
fusion utilisée ;

- Utile pour intégrer des
informations a partir de
plusieurs sources ;

- Permet de pour combiner
des données multimodales.

Fusion d’images

dans les données.

- Peu flexible pour créer des variations

Dans la section 3.6 qui présente la méthode proposée, nous nous intéressons a une ap-
proche d’augmentation par fusion, en sélectionnant les méthodes de fusion qui préservent
le mieux les caractéristiques dermoscopiques présentes dans les images.

3.6 Méthode proposée : NSST PCNN

Cette section présente notre contribution pour augmenter les données d’images de can-
cers de la peau . Cette solution vient corriger la sous-représentation observée d’images de
sujet a peau mixtes, foncées ou noires dans les ensembles de données de lésions cutanées.
La méthode proposée, et illustrée dans la Figure 3.5, comprends deux parties. La premiere
partie consiste en la transformation des images sources dans un domaine fréquentiel (dé-
composition), et la transformation inverse des coefficients fusionnés (reconstruction) en
utilisant la transformée de Shearlet non sous échantillonnée (NSST voir 3.4.2.1) . La NSST
grace aux filtres de Shearlet directionnels et multi-échelles est particulierement adaptées
pour la représentation de structures orientées complexes comme celles qu’on retrouve dans
les images dermoscopiques, comparée a d’autres méthodes comme la NSCT et la DW'T
(voir 3.4.2.1)

La deuxieme partie de la partie proposée effectue la fusion des coefficients a 1’aide
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d’un réseau neuronal couplé par impulsions (PCNN). Cette stratégie de fusion permet
d’extraire des caractéristiques saillantes et des régions d’intérét dans les images. Comparé
a d’autres méthodes de sélection basées sur les réseaux de neurones [130, 131], le PCNN
s’adapte a des structures complexes et ne nécessite pas d’apprentissage. Le PCNN mis en
place est une version actualisée simple, rapide et efficace.

Image 1 Image 2

Décomposition

—

. - Coefficients Coefficients
Coefficients basse Coefficients basse ; ;
i : haute fréquence haute fréquence
fréquence 1 fréquence 2 1 )
Stratégie de fusion basse Stratégie de fusion haute
fréquence fréquence

Reconstruction

I

Image fusionnée

FIGURE 3.5 — Diagramme de la méthode proposée.

3.6.1 PCNN simplifié et adaptif

Comme présenté dans la section 3.4.2.2, le PCNN lorsqu’il est utilisé en fusion d’image
est comparé a un réseau de neurones bidimensionnel. Chaque neurone de ce réseau, permet
d’apprécier 'importance d'un pixel d’une image en tenant compte des pixels voisins. Le
principe de fonctionnement d’un neurone comprend trois étapes : réception, modulation et
activation (génération d’impulsions). La Figure 3.6 présente ces étapes d’activation d’un
neurone PCNN. L’indice (i, 7) indique la position du pixel dans I'image, et l'indice (k,1)
fait référence aux pixels voisins autour d'un pixel, et n désigne l'itération en cours.
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FIGURE 3.6 — Neurone a couplage d’impulsion de base.

Chaque neurone du PCNN est activé ou désactivé par un calcul itératif définit par les

Equations 3.4 a3.9.

F
Kl

ii(n) = exp(—ap)Fy(n —1) + Ve Z M;jYu(n — 1) + I

Lij(n) = exp(—ar)Lij(n — 1) + Vi, Y Wy Yij(n — 1)

kl

(n) = Fij(n)(1+ BLij(n)
{ si Uij(n) > 0;(n)

sinon

0ij(n) = exp(—ag)fi;(n — 1) + VoYi;(n

Tij(n) = Tij(n — 1) + Yi;(n)

_1)

(3.4)

(3.5)
(3.6)
(3.7)

(3.8)
(3.9)

L’étape de réception décrit par les Equations 3.4 et 3.5, est composée de deux modules

F et L.

L est le parametre de liaison qui recoit un stimulus local des neurones environnants. Le

module d’alimentation F' recoit un stimulus externe de I le signal d’entrée (I'intensité du

pixel). L’étape de modulation est définie mathématiquement par I’Equation 3.6. U appelé

activation interne, combine les informations de I'entrée d’alimentation F' et de I’entrée de

liaison L . Avec 'entrée de liaison L modulée par un parametre S appelé la force de liaison.

La derniere étape, la génération d’impulsions est décrite par les Equations 3.7 et 3.8. Le

module de sortie compare le parametre d’activation interne U avec 6 le seuil dynamique.

Si U est supérieur au seuil 6, alors le neurone est activé et génere une impulsion, qui est

caractérisée par Y = 1, sinon Y = 0 . Le temps d’excitation de chaque neurone dénoté T’

est défini dans I’Equation 3.9.
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Dans la méthode proposée, deux modifications ont été apportées au PCNN. La premiere
modification a été apportée dans le but de simplifier le réseau et de réduire le temps
de calcul et la deuxieme a été apportée pour améliorer la performance du PCNN. Pour
simplifier le processus d’activation des neurones, le module d’alimentation F' recoit un
stimulus externe qui correspond a lintensité I du pixel. Cette modification est définie
dans I’Equation 3.10 qui par comparaison a I’Equation 3.4 est moins complexe et nécessite
moins de parametres.

Fyn) = I, (3.10)

La deuxieme modification est apportée au parametre de liaison dénoté 5. La force de
liaison indique l'importance de la contribution des pixels environnants au pixel central.
Ce parametre généralement est fixé a une constante ce qui ne traduit pas la réalité. En
effet, plus une région présente de caractéristiques, plus la force de liaison est importante.
Pour corriger cela, nous avons proposé de déterminer 5 de maniere dynamique, tel que

défini dans 'Equation 3.11.
1

- 1 + 61’p(—G(k7l))

Bi.s) (3.11)

[ est défini comme une valeur locale et adaptive, calculée dans un voisinage de 3x3,
en fonction de la magnitude du gradient G. La fonction sigmoide permet de normaliser
entre Oetl la magnitude du gradient G . Cette modification va permettre d’améliorer la
performance du PCNN en préservant au mieux les détails des images de sources dans
I'image finale.

3.6.2 Algorithme

L’algorithme de fusion comprend quatre parties : la décomposition, la fusion basse
fréquence, la fusion haute fréquence et la reconstruction.
Le processus de décomposition et reconstruction est réalisé avec la transformée de Shearlet
non sous-échantillonnée, car les algorithmes basés sur la NSST sont invariants par rapport
au décalage et peuvent éliminer efficacement les effets de bord. Une image décomposée
avec NSST est transformée en coefficients basse fréquence et coefficients haute fréquence.
Les coefficients de basses fréquences contiennent les informations de structure, de texture
et de fond des images sources. Pour préserver ces informations, principalement celles de
I'image de la lésion, la fusion est réalisée en utilisant la fonction d’intégration définie par
IEquation 3.12. Les paramétres i et v sont des coefficients pondérés fixés respective-
ment apres expérimentations a 0,5 et a 0,1. Les coefficients des images dermoscopiques
contribuent davantage que ceux de I'image de la peau foncée et saine, afin d’améliorer la
préservation des informations de structure, de texture et de fond des images.

L([E, y) = FLALow + VBLow (312)
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Les coefficients de hautes fréquences contiennent des informations sur les détails des
images et sont fusionnés en utilisant ’algorithme de fusion d’images basé sur les PCNN
dont le pseudo-code est présenté dans le Tableau 3.3 . Le PCNN est un processus itératif
qui génere a la fin deux matrices temps T4 et T pour les images sources A et B. La regle
de sélection des coefficients est définie par I'Equation 3.13.

Aimg(i,5)  siTija > Ty

3.13
Bimg(i,7)  sinon (3:13)

F img(i7 J ) = {

Avec Fj,,q le résultat de la fusion des coefficients obtenus des images sources A;p,, et

Bimg. Si Tjj 4 est plus grand que T;; g, alors le pixel situé a la position (i, j) dans I'image

décomposée de A, a des caractéristiques plus remarquables que le pixel correspondant au

meéme endroit de I'image décomposée de B. Sinon c’est plus le pixel de I'image B;p,, qui
est pris en compte dans I'image finale.

TABLE 3.3 — Algorithme pour la fusion d’images

Entrée : Images a fusionner.
Les images proviennent des bases de données source A et source B
Sortie : Image fusionnée

1 : Etape 1 : Décomposition de I'image avec NSST
2 Sélectionner aléatoirement des images sources et décomposer chaque image source en cing
niveaux avec NSST.
: Etape 2 : Stratégie de fusion
Fusion des coefficients basse fréquence
Normaliser entre 0 et 1 les coefficients de basse fréquence ;
Appliquer une combinaison linéaire pour fusionner les coefficients.
Fusion des coefficients haute fréquence
Normaliser entre 0 et 1 les coefficients de haute fréquence ;
Initialiser le seuil dynamique 6 a 1 pour accélérer ’activation des neurones et les
autres modules a 0 ;
10 : Stimuler le PCNN respectivement avec les coefficients normalisés ;
11 : Lancer le processus itératif de stimulation des neurones ;
12 : Sélectionner les coefficients de haute fréquence.

© 00 ~J O U= W

13 :Etape 3 : Reconstruction de I'image avec NSST inverse

3.6.3 Resultats expérimentaux et discussions

3.6.3.1 Base de données

Le jeu de données comprend deux bases d’images. La premiere base appelées source A,
contient des images dermoscopiques de mélanomes et de naevus qui proviennent des bases
ISIC2019 et ISIC2020 Challenge [4, 5, 6]. La deuxieme base appelée source B, comprends
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des images couleur de peaux saines bronzées, foncées et tres foncées. La Figure 3.7 présente
certaines des images sources utilisées pour les expérimentations.

a ...

FIGURE 3.7 — (a) Source A : caractéristiques dermoscopiques d’un mélanome sur une
peau tres claire [4, 5, 6]. (b) Source B : image de peau foncée saine. (c¢) Caractéristiques
dermoscopiques d'un neaevus mélanocytaire sur une peau mate [4, 5, 6].(d) Caractéristiques
dermoscopiques d’un navus mélanocytaire sur peau foncée [4, 5, 6].

Pour organiser la base de données de la source A selon les différentes teintes de peaux,
nous avons proposé une méthode.
La premiere étape consiste a délimiter les parties saines des parties affectées de chaque
image de lésion de peau en faisant une segmentation.
La deuxieme étape ce cette méthode consiste a appliquer 'angle typologique individuel
ATTI (Individual Typology Angle ITA) sur les parties saines des images pour caractériser
la teinte de la peau. L’'ITA est un outil de classification objectif, qui a partir d’'images de
peau permet de classer les tons de peau en six catégories : tres clair, clair, intermédiaire,
bronzé, brun et foncé. Les pixels des régions saines sont convertis en espace CIELab pour
obtenir la luminance L et b la quantité de jaune dans chaque pixel. La valeur moyenne de
PITA est exprimée en degrés et est calculée a aide de I'Equation 3.14 [132].

L—50)180
b T

Il existe une correspondance entre les six catégories peaux obtenu avec 'ITA et les

AT = arctan( (3.14)

six phénotypes cutanés de Fitzpatrick, présentés dans la section 1.1.3 du Chapitre 1. Le
Tableau 3.4 présente la correspondance entre I’ATI, les catégories de peaux, et les six
phénotypes cutanés de Fitzpatrick.

En appliquant la méthode basée sur I’ATI, nous observons que la base de données
source A est organisée comme suit :

— Peau tres claire : 1901 images ;

— Peau claire : 8956 images ;
— Peau intermédiaire : 471 images ;

— Peau bronzée : 51 images :
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TABLE 3.4 — Correspondance entre ’ATI, catégories de peaux et les six phénotypes cu-
tanés de Fitzpatrick.

Plage ATI Catégories de peaux | Six phénotypes cutanés de Fitzpatrick
>55° Tres clair Tres clair (avec des taches de rousseur)
> 41° et < 55° Clair Tres clair

> 28% et < 41° Intermédiaire Clair

> 10° et < 28° Bronzé Mate

> —30° et < 10° | Brun Foncé

< =30° Foncé Noir

— Peau brune : 13 images;

— Peau non-défini : 46 images.

Les résultats montrent que les tons foncés sont sous-représentés avec 94,92% d’images
de tons clairs (catégories tres clair et clair) contre 4,68% d’images de tons foncés (catégories
intermédiaire, bronzé, brun et foncé). Matthew Groh et al. dans [133] révelent également
le déséquilibre des types de peau dans la base de données Fitzpatrick 17k et dans les bases
de données en général.

Apres augmentation de la base de données et en appliquant I’ATI a la base, on obtient
la répartition suivante :

— Peau tres claire : 1901 images ;
— Peau claire : 8956 images;

— Peau intermédiaire : 471 images ;
— Peau bronzée : 1000 images :

— Peau brune : 1000 images ;

3.6.3.2 Configuration des expérimentations

La méthode proposée a été comparée a quatre autres méthodes de fusion d’image fré-
quemment utilisées dans la littérature. Ces quatre méthodes sont : la méthode de transfert
de couleur (CT Color Transfer) [133], la méthode basée sur les ondelettes et la représenta-
tion clairsemée (DWT-SR Discrete Wavelet Transform and Sparse Representation)[134],
la méthode basée sur les ondelettes et le transfert de couleur (DWT-CT Discrete Wavelet
Transform and Color Transfer), la représentation clairsemée et le Laplacien modifié par
la somme dans le domaine NSCT (NSCT-SR-SML)[123].

La qualité des images obtenues par ces cinq méthodes a été évaluée en utilisant des mé-
triques et les réseaux de neurones a convolution.

Les métriques adoptées pour I’évaluation quantitative et objectives des images fusion-

61



nées sont :
— La performance de fusion basée sur le gradient Qg [135] pour évaluer la quan-
tité d’informations sur les bords qui est transférée des images sources a l'image
fusionnée ;

— Les métriques Qg [117], Q¢ [135] et Qy [136] pour évaluer les similarités entre
les cartes de saillance et les informations structurelles de I'image fusionnée et des
images sources ;

— La métrique Chen-Blum QCB [136], qui est une métrique de fusion inspirée de
la perception humaine pour évaluer la performance de visualisation humaine des
images fusionnées.

Deux réseaux de neurones a convolution, appelés Model 1 et Model 2, inspirés du
modele présenté dans notre précédent travail [34] ont été entrainés. Le Modell a été
entrainé avec la base de données source A et le Model 2 a été entrainé avec l’ensemble
des images générées et ’ensemble des images de la base de données source A. Nous avons
comparé l'exactitude (Accuracy), la précision (Precision), le rappel (Recall) et le score
F1 (Fl-score) de chaque modele afin d’évaluer lefficacité de la méthode d’augmentation
des données proposée pour la classification des lésions cutanées pour les couleurs de peau
sous-représentées dans la base de données.

Tous les algorithmes proposés et utilisés pour I’étude comparative ont été implémenté
sur MATLAB R2020b. La décomposition NSST des images sources a été faite sur cing
niveaux. Le nombre d’itérations du PCNN a été fixé a 100 et la matrice W définie dans
I’Equation 3.15 est obtenue en calculant la distance euclidienne entre le neurone cen-
tral (a la position (2,2) et un neurone voisin (qui peut étre a la position (1,1), (1,2),

(1,3),(2,1),(2,3),(3,1),(3,2) et (3,3)).

0,707 1 0,707
w=|1 0 1 (3.15)
0,707 1 0,707

3.6.3.3 Résultats et discussions

Evaluation visuelle et qualitatives

La Figure 3.8 présente les résultats des cinq méthodes de fusions. Les images de la Fi-
gure 3.8(al)-(a3) indiquent les caractéristiques dermoscopiques pour les peaux tres claires
et claires. Les images obtenues respectivement par les méthodes de fusion CT, DWT-SR,
DWT-CT, NSCT-SR-SML et la méthode proposée NSST-PCNN sont présentées dans la
Figure 3.8(b1)-(f3).
Le résultat obtenu par la méthode NSCT-SR-SML n’est pas naturel et ne présente pas
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de caractéristiques communes aux caractéristiques dermoscopiques réelles. En observant
dans la Figure 3.8 les images (b1)-(b3) générées avec DWT-SR et les images (f1)-(f3) géné-
rées en utilisant la méthode proposée, on constate que la méthode NSST-PCNN combine
mieux les images sources et préserve distinctement les structures dermoscopiques comme
les réseaux de pigments, les zones amorphes sans structure (taches), les points et les glo-
bules entre les images dermoscopiques. Comparé aussi aux résultats de la CT et de la
DWT-CT, la méthode proposée présente une meilleure combinaison des teintes de peaux
fusionnées.

Visuellement, on remarque une variation du contraste et de la pigmentation des lésions
dermoscopiques (Figure 3.8(al)-(a3)) par rapport aux images fusionnées avec le PCNN-
NSST (Figure 3.8(f1)-(£3)). Selon Lallas A. [125], la différence de contraste et de pigmen-
tation observé selon la couleur de peau est naturelle car les lésions cutanées sur la peau
foncées sont caractérisées par une hyperpigmentation centrale et un réseau périphérique
brun foncé.

Bien que les résultats de ’évaluation visuelle montrent que les structures dermosco-
piques sont préservées, il convient de noter que I’évaluation visuelle est une méthode
subjective. Le Tableau 3.5 présente les résultats de cinqg métriques appliquées aux diffé-
rentes méthodes. Les métriques Q¢, Qs, Qc, Qy évaluent la quantité d’informations sur
les bords transférées, et la similitude entre les images fusionnées et les images sources. La
méthode évaluée avec ces métriques est tres performante si les valeurs tendent vers 1.
La méthode NSST-PCNN, comparée aux autres méthodes, et sur toutes les images gé-
nérées, présente de meilleurs résultats pour les métriques Qq, Qs , et QcB. Cette per-
formance est suivie par celles des méthodes DWT-CT et DWT-SR, qui présentent de
meilleurs résultats pour les métriques Q¢ et Qy respectivement. D’apres les résultats
obtenus, nous pouvons conclure que les images générées par le NSST-PCNN préservent
mieux les détails et la similarité avec les images sources. De plus, la faible valeur de la
métrique de performance de visualisation humaine Q)¢ B, confirme la différence visuelle de
pigmentation observée entre les images réelles et les images générées par la NSST-PCNN.
Nous pouvons donc avancer que les images fusionnées ne sont pas juste des copies d’images
de lésions cutanées mais contiennent de vraies informations qui peuvent améliorer la per-
formance des outils d’aide au diagnostic.

Le Tableau 3.6 montre le temps moyen pris par chaque algorithme pour générer une
image. Les résultats indiquent que la méthode proposée a un temps d’exécution plus long
que la plupart des méthodes. Cette valeur élevée peut s’expliquer par le choix de calculer
de maniere adaptive la force de liaison.

Evaluation avec réseaux de neurones
Nous avons choisi d’apprécier I'impact de 'augmentation des données dans la classification
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TABLE 3.5 — Résultats des métriques d’évaluation des différentes méthodes.

Images ,

générées Méthodes QG QS QC QY QCB
bl CT 0.7390 | 0.8080 | 0.7910 | 0.7820 | 0.5470
cl DWT_SR 0.4990 | 0.6750 | 0.8330 | 0.5630 | 0.5530
d1 DWT_CT 0.6600 | 0.7700 | 0.8400 | 0.7170 | 0.5050
el NSCT_SR_SML | 0.4440 | 0.5780 | 0.6410 | 0.4190 | 0.4450
fi NSST_PCNN | 0.8060 | 0.8390 | 0.8810 | 0.8240 | 0.6190
b2 CT 0.7730 | 0.9430 | 0.8900 | 0.9140 | 0.6310
c2 DWT_SR 0.6660 | 0.7560 | 0.8170 | 0.7900 | 0.6280
d2 DWT_CT 0.7540 | 0.7280 | 0.9320 | 0.9050 | 0.6130
e2 NSCT_SR_SML | 0.4920 | 0.6200 | 0.8640 | 0.5050 | 0.4690
f2 NSST_PCNN | 0.8030 | 0.8800 | 0.9680 | 0.9750 | 0.6580
b3 CT 0.4500 | 0.8380 | 0.7530 | 0.7610 | 0.4840
c3 DWT_SR 0.5930 | 0.8090 | 0.8020 | 0.7320 | 0.4590
d3 DWT_CT 0.6900 | 0.7930 | 0.7430 | 0.7570 | 0.5000
e3 NSCT_SR_SML | 0.4880 | 0.7390 | 0.4280 | 0.5330 | 0.4800
£3 NSST_PCNN | 0.7690 | 0.8470 | 0.8090 | 0.8450 | 0.5740
CT 0.5760 | 0.8350 | 0.7640 | 0.7810 | 0.5260
DWT_SR 0.5080 | 0.7190 | 0.7910 | 0.8440 | 0.5190
Toutes les images DWT_CT 0.6360 | 0.7360 | 0.8380 | 0.6570 | 0.5120
NSCT_SR_SML | 0.3970 | 0.6180 | 0.5970 | 0.4480 | 0.4370
NSST_PCNN | 0.7150 | 0.8280 | 0.7700 | 0.7550 | 0.5890

TABLE 3.6 — Temps d’exécution.

Méthodes | CT | DWT_SR | DWT_CT | NSCT_SR_SML | NSST_PCNN
Times/s | 0.6685 | 13.1643 6.9492 24.2362 23.9312

des lésions cutanées sur tous les types de peau en utilisant des réseaux de neurones a
convolution. Les modeles utilisés sont inspirés du réseau de neurones présenté dans le
chapitre 2.

80 % de I'ensemble de données a servi pour I'entrainement du modele, et 20 % pour le
test. L’exactitude (Accuracy), la précision (Precision), le rappel (Recall) et le score F1
(F1-score) du modele 1 sont présentés dans le Tableau 3.7.

Le Modele 1 a été renforcé avec les images générée du NSST-PCNN, puis testé avec les
mémes 20% de 'ensemble de données. Pour vérifier la généralisation du réseau neuronal,
les modeles ont été testés uniquement avec des images réelles. L’exactitude (Accuracy),
la précision (Precision), le rappel (Recall) et le score F1 (Fl-score) du Modele 2 sont
présentés dans le Tableau 3.8.

La Figure 3.9 présente les résultats des modeles pour chacune des métriques. Le Modele
2 comparé au Modele 1 gagne en exactitude de 2,22%, 0,73%, 1,67%, 15,69% et 15,38%
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TABLE 3.7 — Résultats des mesures d’évaluation du Modele 1.

Métriques | Tres claire | Claire | Intermédiaire | Bronzée | Foncée
Accuracy 0.9434 0.9480 0.9333 0.7255 | 0.7692
Precision 0.9091 0.9297 0.8900 0.7826 | 0.7500

Recall 0.9662 0.9557 0.9082 0.6667 | 1.0000
F'l-score 0.9368 0.9425 0.8990 0.7200 | 0.8571

TABLE 3.8 — Résultats des mesures d’évaluation du Modele 2.

Métriques | Tres claire | Claire | Intermédiaire | Bronzée | Foncée
Accuracy 0.9518 0.9553 0.9500 0.8824 | 0.9231
Precision 0.9227 0.9365 0.9300 0.9130 | 0.9167

Recall 0.9713 0.9650 0.9208 0.8400 | 1.0000
F'l-score 0.9464 0.9505 0.9254 0.8750 | 0.9565

respectivement pour les catégories de peaux tres claire, claire, intermédiaire, bronzée et
foncée. La précision du modele a également augmenté de 1,36%, 0,68%, 4,00%, 13,04% et
16,67% respectivement pour les mémes catégories citées plus haut. Aussi les résultats des
autres métriques indiquent en général une meilleure performance du Modele 2 et cette
performance est plus remarquable dans les catégories de peaux foncées. L’augmentation
des données a donc favorisé le renforcement et la généralisation du classifieur.

Comme pour les modeles basés sur le GAN proposés par Zhiwei Qin et al. dans [107] et
Alceu Bissoto et al. dans [109], augmentation des données a amélioré le modele, avec
la particularité que l'augmentation des données proposée peut permettre de corriger le
déséquilibre des teintes de la peau observé. L’introduction de nouvelles images inspirées
d’images réelles mais contenant également d’autres caractéristiques, a permis de favoriser
la généralisation du classifieur.

Conclusion

Les méthodes de classification basées sur le deep Learning nécessitent beaucoup d’images
et il est difficile d’avoir de larges bases de données d’images médicales. Pour pallier cette
problématique, des méthodes d’augmentation de données simples a plus complexes sont
proposées dans la littérature.

Dans ce chapitre nous avons présenté la revue de littérature sur le sujet et aussi proposé
une méthode d’augmentation de données nommée NSST-PCNN pour corriger le déséqui-
libre observé par rapport a la représentation de tous les types de peaux dans la base de
données d’image dermoscopiques.

La méthode NSST-PCNN est basée sur la décomposition d’images multi-échelles et la
stratégie de fusion PCNN. Comparée aux méthodes existantes, les images de la méthode
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proposée présentent une structure et des détails dermoscopiques plus informatifs. En par-
ticulier, la méthode proposée a l'avantage d’étre adaptée aux images dermoscopiques.
Les résultats des expériences prouvent également que cette méthode a amélioré les per-
formances et la précision d'un classificateur de lésions cutanées basé sur un réseau de
neurones a convolution, surtout pour les catégories de peaux sous-représentées dans la
base données. En conclusion, ce travail propose une solution qui ne nécessite pas d’entrai-
nement et améliore efficacement la classification d’images dermoscopiques.
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FIGURE 3.8 — (al)—(a3) Images dermoscopiques de tons de peaux clairs provenant la base
de données source A [9, 10, 11]. (b1-f3) Résultats obtenus en utilisant respectivement CT,
DWT-SR, DWT-CT, NSCT-SR-SML, et la méthode proposée PCNN-NSST.
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FIGURE 3.9 — Comparaison des résultats des métriques d’évaluation. (a) Accuracy, (b)
Precision, (c¢) Recall et (d) Fl-score.
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CHAPITRE 4

DETECTION AUTOMATIQUE DE CARACTERISTIQUES
DERMOSCOPIQUES
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Introduction

Les algorithmes de détection d’objets permettent de déterminer I’emplacement des
objets dans une image donnée, c’est a dire la localisation et la classification des objets.
Ces algorithmes sont appliqués dans des systemes temps réels tels que la détection de
visages, la détection de piétons, la détection de véhicules, la détection de panneaux de
signalisation, la vidéo surveillance, ainsi que dans des systemes de santé, pour détecter
des tumeurs, des lésions ou des noyaux dans des images de microscopie.

Sur des images dermoscopiques, les caractéristiques détectées peuvent étre réticulaire (ré-
seau pigmentaire "pigment network”, réseau négatif "negatif network”), globulaire, ou étoilé
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(stries ou "streaks”). La détection visuelle de ces caractéristiques est une tache complexe
en raison de leur tres petite taille dans la lésion. D’ou 'intérét d’appliquer des outils de
traitement d’images pour améliorer la précision de détection. Fournir ces informations
aux spécialistes peut les aider a comprendre pleinement I'image de la 1ésion et a améliorer
leurs précisions de diagnostics.

Les progres récents de ces algorithmes ont été rendus possibles avec I'avenement des
méthodologies d’apprentissage profond (deep Learning). Mais avant que 'apprentissage
profond ne soit utilisé dans la détection d’objets, des méthodes traditionnelles basées sur
I'extraction manuelle de caractéristiques étaient utilisées. La Figure 4.1 répertorie quelques
méthodes de ces deux familles de méthodes de détection d’objets.

Approche traditionnelle :
- Histogramme des gradients orientés HOG
- Algorithme de Viola-lones
- Modeéles de piéces deformables DPM
‘ - Correspondance des modeles

v

Meéthodes de
détection d'objets
Approche basée sur I'apprentissage profond :
‘ - Détecteur a un étage : Yolo, SSD,
- Détecteur & deux étage : RCNN, Faster RCNN, Mask RCNN}
- Autres : Approche de classification (Extraction de caractéristiques - Classification)

v

FIGURE 4.1 — Méthodes de détection d’objets.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons les deux familles de méthodes, la méthode
proposée pour améliorer la détection automatique de caractéristiques dermoscopiques, les
résultats expérimentaux et de la discussion. Ce chapitre se termine par une conclusion.

4.1 Détection basée sur un apprentissage traditionnel

Avant que I'apprentissage profond ne soit utilisé dans la détection d’objets, il existait
plusieurs méthodes de détection d’objets basées sur des techniques traditionnelles de vision
par ordinateur et des algorithmes d’apprentissage automatique (machine Learning). Ces
méthodes de détection d’objets sans apprentissage profond comprennent : Histogramme
des gradients orientés (HOG Histogram of Oriented Gradients) [137], algorithme de Viola-
Jones [138], modeles de pieces déformables (DPM Deformable Part Models) [139], et
correspondance des modeles (Template Matching) [140].
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4.1.1 Histogramme des gradients orientés

L’histogramme des gradients orientés (HOG : Histogram of Oriented Gradients) [137]
est un descripteur de caractéristiques utilisé en vision artificielle et en traitement d’images
pour la détection et la reconnaissance d’objets. HOG permet de caractériser les formes et
les structures des objets par la distribution des orientations de gradient dans une image.
L’algorithme du descripteur HOG pour capturer les informations de gradient local dans
une image, suit plusieurs étapes. L'image est d’abord divisée en petites régions connec-
tées appelées cellules et, pour les pixels de chaque cellule, un histogramme des directions
de gradient est compilé. Ensuite pour tenir compte des variations locales d’éclairage et
de contraste, les valeurs de I'histogramme sont normalisées dans chaque bloc, qui est un
groupe de cellules. Cette normalisation peut étre réalisée a 1'aide de méthodes telles que
la norme L1 ou la norme L2. Enfin, le descripteur HOG final est la concaténation des
histogrammes normalisés de toutes les cellules de I'image. Cela crée une représentation
compacte qui capture les informations de gradient de I'image entiere.

Le descripteur HOG résultant peut étre utilisé comme vecteur de caractéristiques pour
entrainer des algorithmes d’apprentissage automatique, tels que les machines a vecteurs
de support (SVM) [141], pour des taches de détection et de reconnaissance d’objets.

4.1.2 Meéthode de Viola-Jones

La méthode Viola-Jones [138] est un algorithme classique de détection d’objets utilisé
en particulier pour la détection de visages, mais aussi pour d’autres taches de détection
d’objets. Cette méthode consiste diviser I'image en sous-régions rectangulaires appelées
fenétres de détection, puis a calculer les caractéristiques Haar qui contiennent les infor-
mations de variations d’intensité dans une image.

Ces caractéristiques sont ensuite appliquées a une série de classifieurs en cascade pour
décider si elles contiennent ou non 1'objet recherché. Chaque classifieur est formé a l'aide
d’un algorithme d’apprentissage supervisé, Adaboost (Adaptive Booster) par exemple, qui
sélectionne les caractéristiques les plus discriminantes pour la tache de détection.

Barata et al. dans [142] se sont intéressés a la détection automatique de réseaux pig-
mentaires en proposant une méthode proche de I’algorithme de Viola Jones. La premiere
étape consiste a appliquer des filtres directionnels pour mieux détecter les lignes du réseau
pigmentaire . Cette étape est suivie de I'extraction de caractéristiques et de classification
avec 'algorithme AdaBoost pour détecter les grandes structures liées qui représentent la
zone du réseau pigmentaire.
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4.1.3 Modeles de pieces déformables

Les modeles de pieces déformables (DPM Deformable Part Models) [139] sont une
méthode de détection d’objets qui est particulierement adaptée a la détection d’objets
complexes avec une structure articulée. Ils capturent a la fois la forme globale de 1'ob-
jet et les relations spatiales entre ses parties constitutives. La DPM représente les objets
comme une collection de parties, ou chaque partie est associée a un modele d’apparence
spécifique. Les parties sont généralement définies comme des taches ou des régions locales
de I'image qui sont caractéristiques de la classe d’objet détectée.

Le DPM integre un modele de déformation pour tenir compte des relations spatiales et
des variations géométriques entre les différentes parties. Ce modele définit la disposition
spatiale attendue des pieces les unes par rapport aux autres, ce qui permet une certaine
souplesse dans leur position et leur orientation. Les caractéristiques HOG (ou des filtres
de Gabor) sont ensuite calculées a la fois pour la région globale de I'objet et pour chaque
région individuelle de la piece.

Cette méthode nécessite un apprentissage supervisé avec un ensemble d’images d’entraine-
ment annotées qui contiennent des annotations de boites de délimitation pour les instances
d’objets. Le processus de formation implique 'apprentissage des modeles d’apparence de
I'objet et de ses parties, ainsi que 'estimation des parametres de déformation qui défi-
nissent leurs relations spatiales. Au cours de la phase de détection, le DPM balaie I'image
a I'aide d’une fenétre coulissante a la recherche d’instances d’objets potentiels. A chaque
déplacement de la fenétre, les caractéristiques sont calculées et un score de détection est
généré. Les scores de détection sont combinés pour déterminer la présence et I'emplace-
ment de l'objet dans I'image.

4.1.4 Correspondance des modeles

La mise en correspondance de modeles [140] est une méthode simple et intuitive qui

consiste a comparer une image modele a I'image d’entrée en faisant glisser le modele sur
I'image et en mesurant la similarité. Les mesures de similarité courantes comprennent la
corrélation croisée, la somme des différences quadratiques (SSD Sum of Squared Diffe-
rences) et la corrélation croisée normalisée (NCC Normalized Cross-Correlation). Cette
méthode est efficace pour détecter des objets ayant des apparences distinctes, mais est
sensible aux variations d’échelle, a la rotation et aux conditions d’éclairage.
Benam et al. dans [143] ont introduit un systeme qui permet de rechercher un motif (mo-
dele) classé comme réseau pigmentaire dans des images qui présente la caractéristique.
Le principe consiste a faire une correspondance entre le motif recherché et les zones de
I'image qui présentent le motif, en utilisant ’algorithme de détection de points d’intérét
SURF (Speeded-Up Robust Features)[143].
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4.2 Détections basées sur 'apprentissage profond

Les détecteurs d’objets basés sur le deep learning peuvent étre divisés en plusieurs
types mais plus principalement en types en fonction du nombre d’étapes impliquées dans
le processus de détection : les détecteurs a une étape (one stage detector) et les détecteurs
a deux étapes (two stage detector).

Les détecteurs a une étape utilisent un seul réseau neuronal pour prédire a la fois les
classes d’objets et les boites englobantes. YOLO (You Only Look Once), SSD (Single
Shot MultiBox Detector), et EfficientDet sont des exemples de détecteurs en une étape.
Quant aux détecteurs a deux étapes, ils utilisent une approche en deux étapes pour dé-
tecter des objets dans une image. Dans un premier temps, ces algorithmes génerent un
ensemble de régions d’intérét candidates, appelées propositions de régions (region candi-
dates). Dans la deuxieme étape, ces régions sont classées et les coordonnées de la boite
englobante des objets situés a l'intérieur des régions sont affinées. Le R-CNN rapide
(Region-based Convolutional Neural Networks), Faster R-CNN, et Mask R-CNN est sont
des exemples de détecteurs en deux étapes.

4.2.1 Architecture des détecteurs d’objets basés sur le deep learning

Les détecteurs d’objets basés sur le deep learning du point de vue des composants,
integrent généralement deux parties, un réseau dorsal (ou épine dordale) basé sur les
réseaux convolutionnels et utilisé pour 'extraction des caractéristiques de I'image, et un
réseau de téte de détection utilisée pour prédire la classe et la boite de délimitation de
I'objet. En outre, les détecteurs d’objets développés ces dernieres années inserent souvent
des couches entre 1’épine dorsale et la téte, nommée réseau de cou (ou cou du détecteur).

— Le réseau dorsal est un module d’extraction de caractéristiques basé sur une ar-

chitecture d’apprentissage en profondeur. Tous les modeles de 1’épine dorsale sont
fondamentalement des modeles de classification tels que le réseau VGGNet (Visual
Geometry Group a crée VGGNet) [144], le bloc de transformation résiduelle (Re-
sNet) [145], le réseau convolutionnel dense (DenseNet) [83] et I'approche du réseau
partiel & étapes croisées pour Darknet (CSPDarknet Cross Stage Partial Network)
[146] plutot que des réseaux convolutionnels construits a zéro.

— Le "cou” est un ensemble de couches qui effectuent généralement des opérations
d’agrégation spatiale et de fusion de caractéristiques sur la sortie de 1’épine dor-
sale. L’objectif du cou est de combiner des informations provenant de différentes
échelles et de différents niveaux d’abstraction afin d’améliorer la capacité du ré-
seau a détecter des objets de tailles et de formes variées. Les blocs d’agrégation
de chemins couramment utilisés dans le cou sont les suivants : le réseau pyrami-
dal de caractéristiques (FPN Feature Pyramid Networks)[147], le réseau d’agréga-
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tion de chemins (PAN Path Aggregation Network) [148]. Le point commun de ces
méthodes est 1'utilisation répétée de divers échantillonnages ascendants et descen-
dants, de sommes de points ou de produits de points pour concevoir des stratégies
d’agrégation.

— Le réseau de téte est responsable de la détection des objets et se compose de couches
de convolutions, suivies d'une couche de prédiction. La couche de prédiction produit
des boites de délimitation, des scores d’objectivité et des probabilités de classe.

Parmi ces réseaux, il y a le réseau de proposition de régions (RPN Region Proposal
Network) [149], Yolo [150], et R-CNN [149].

4.2.2 Littérature sur la détection de caractéristiques dermoscopiques
basée sur I’apprentissage profond

Plusieurs travaux se sont intéressés a localisation de caractéristiques dermoscopiques
en utilisant des détecteurs a deux étapes ou des approches en deux étapes proches de
celle du détecteur & deux étapes. Jahanifar et al. [151] ont proposé un algorithme de seg-
mentation a cinq attributs basés sur une architecture codeur-décodeur pour segmenter
chaque attribut dermoscopique. Sorokin et al. [152] ont proposé une méthode de détec-
tion des attributs des lésions basée sur un modele R-CNN de masque. Le modele a été
pré-entrainé sur la base de données COCO [153] et détecte cing attributs dermoscopiques.
Li et al. [154] ont proposé une méthode d’extraction des caractéristiques dermoscopiques
appelée Lesion Feature Network (LFN). La méthode LFN consiste a subdiviser I'image
en 996 zones de superpixels, et chaque zone de superpixels est ensuite classée dans I'une
des cinqg catégories suivantes : quatre types de caractéristiques dermoscopiques (réseau
pigmentaire, réseau négatif, stries et kystes de type milia) et 'arriére-plan. Kawahara et
al. [155] ont mis en ceuvre une méthode basée sur un réseau de neurones a convolution
pour détecter la présence de quatre critéres dermoscopiques (réseau pigmentaire, réseau
négatif, kystes de type milia, stries) dans une image dermoscopique. Leur approche a
remporté la premiere place au concours ISIC- ISBI Part 2 : Dermoscopic Feature Classi-
fication Task challenge de 2017. Bissoto et al. [156] ont abordé la tache de détection des
attributs des lésions avec un réseau Inception-v4 finement réglé et pré-entrainé sur Ima-
geNet [157]. Chaque image a été découpée en parcelles de dimensions 128x128 ou 299x299
et chaque parcelle a été soumise au modele pour étre classée en six classes : absence (ré-
seau pigmentaire), réseau négatif, kystes de type milia, stries et globules. Z. Chen et al.
[158] ont proposé un modele U-Net multi-taches pour détecter automatiquement les attri-
buts dermoscopiques. La caractéristique du modele proposé est que le chemin d’encodage
U-Net a été remplacé par un modele VGG16 pré-entrainé. Au lieu d’utiliser le modele
pré-entrainé avec des images des bases de données comme ImageNet ou COCO, qui sont
tres différentes des images médicales, Nguyen et al. [159] ont proposé un apprentissage
par transfert agnostique (TATL) pour la détection des attributs des lésions cutanées. La
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méthode proposée s’inspire du comportement des dermatologues et se compose de trois
réseaux codeur-décodeur. Le premier réseau, Segment-Net, segmente les régions des 1é-
sions dans I'image. Ensuite, le deuxieme réseau, Attribute-Agnostic Segmenter, identifie
toute position anormale dans l'image segmentée. Enfin, un réseau Target-Segmenter est
formé pour détecter un seul attribut. Pour les cinq caractéristiques dermoscopiques, cing
réseaux Target-Segmenter différents ont été utilisés.

Toutes ces méthodes présentées ont abordé la détection des caractéristiques dermosco-
piques comme une tache de classification [156] ou de segmentation [151] , en travaillant
soit sur l'image entiere [152], [154], soit sur la lésion segmentée [155, 159], soit sur des
superpixels [154, 155, 156]. Des méthodes de pré-traitement ont été appliquées par cer-
tains auteurs [152] et [154] pour agrandir la zone de la lésion en vue de la détection des
caractéristiques, et pour supprimer les artefacts présents sur certaines images. A la fin
des méthodes proposées, d’autres auteurs [151] et [156] ont appliqué un post-traitement
pour restreindre les cartes de prédiction d’attributs a la zone de lésion et pour atténuer
les faux positifs qui se produisent généralement dans les attributs abondants.

La plupart des travaux cités exploitent les bases de données fournies par le concours
ISIC (ISIC 2017 ou ISIC 2018). Ces ensembles de données ont le potentiel de faire avancer
la recherche sur le sujet. Cependant, toutes les structures dermoscopiques ne sont pas
annotées dans ces bases de données et le nombre d’exemples pour la plupart des structures
annotées est faible. En outre, pour les dermatologues, fournir des annotations locales est
une tache lourde, fastidieuse et chronophage [18].

Tout en tenant compte de ces difficultés, ce travail a pour objectif de proposer une
méthode pour améliorer la détection automatique des caractéristiques dermoscopiques.

4.3 Comparaison des méthodes de détection d’objets

Le Tableau 4.1 présente les avantages et inconvénients des méthodes de détection
d’objets classiques, R-CNN, Fast-RCNN et Yolo.

Le choix de I'une ou l'autre de ces approches dépend du type d’application (temps
réel ou non), de la taille des caractéristiques recherchées, de la résolution des images et de
la taille de la base de données. En raison de son architecture (détection d’objets en une
seule fois), I'algorithme YOLO est plus rapide que les autres approches. Cette méthode
est donc idéale pour les systemes en temps réel.

Les caractéristiques dermoscopiques présentent de petites structures complexes (glo-
bules>0,1 mm, points<0,1 mm [55]). Compte tenu des propriétés des méthodes R-CNN
et YOLO, ces deux algorithmes sont bien adaptés a la recherche de structures complexes
telles que celles que I'on trouve dans les images dermoscopiques.

Dans la section 4.4, qui présente la méthode proposée, nous nous intéresserons a la
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TABLE 4.1 — Comparaison de méthodes de détection d’objets

Méthodes Avantages Inconvénients
, . . - Généralement lent en raison du
- Précis lorsque les paramétres sont traitement séquentiel des régions
bien définis et adaptés a la tache oDosées d &
Approche spécifique ; Proposees; .
.- , . - Nécessite un prétraitement manuel
traditionnelle | - Efficace pour détecter de petits . , . v s
) ) R pour extraire les régions d’intéréet ;
objets dans des images a haute . .
résolution - Le temps de traitement varie en
' fonction du nombre d’objets candidats.
- Lenteur due a l'extraction
indépendante des caractéristiques
- Extraction automatique des pour chaque région ;
caractéristiques des régions - Besoin de ressources importantes
R.CNN proposées avec les CNN ; en termes de mémoire et de temps
- Amélioration de la précision ; de calcul ;
- Adaptable aux images de petite - Le processus en plusieurs étapes
et grande résolution. (extraction des Rol, CNN pour
chaque Rol, classification)
rend ’entrainement complexe.
- Tres rapide, car il prédit . .
. ; . - Performance variable en fonction
simultanément les boites de PR
e de la densité d’objets ;
délimitation et les classes , o .
our ’ensemble de I'image ; - Nécessité de données
YOLO P ; d’entrainement représentatives ;

- Convient a la détection d’objets
en temps réel ;

- Adapté a la détection d’objets de
petite taille et se chevauchant.

- Besoin de ressources importantes
en termes de mémoire et de temps
de calcul.

méthode de détection YOLO, plus précisément a la version 8 de cette méthode, qui permet

de détecter efficacement les petits objets quelle que soit la résolution de I'image.

4.4 Méthode proposée : Yolo-dermoscopic-features

4.4.1 Yolov8

Yolo (You Only Look Once) est un modele de détection d’objets et de segmentation

d’'images développé par Joseph Redmon et Ali Farhadi [160] en 2015. Depuis ce temps, des

mises a jour ont été apportées a I’architecture et aux fonctions de cout afin d’améliorer sa

précision et ses performances. La Figure 4.2 présente la frise chronologique de différentes
versions de YOLO.
Dans la derniere version de Yolo, les réseaux CSPDarknet, PAFPN et Yolo sont utilisés

respectivement comme réseau de base, réseau de cou et réseau de téte, comme le montre la
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FIGURE 4.2 — Frise chronologique de différentes versions de YOLO.

Figure 4.3. L’objectif en combinant ces réseaux est de rendre ’apprentissage et I'inférence
beaucoup plus rapides, et d’améliorer la précision du modele. Ce sont ces raisons qui ont
motivées le choix de I'algorithme Yolo dans ce travail.

I 1- Backbone: CSPdarknet I 2- Neck: PAFPN I 3- Head: Yolo

l I I
| || || |
| | |
| - = :
| | |
| CSPDarknet I | I | I
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I I : =I| Concat _II | : ~I| Yolo head I I

FIGURE 4.3 — Yolo Architecture [12].

La fonction de perte (fonction de perte totale) dans I’algorithme de détection d’objets
YOLO est une combinaison de trois fonctions de perte : la perte de classification, la perte
de localisation et la perte de confiance.

— pperte de classification (cls;0ss) : mesure la précision de la prédiction de la classe
pour chaque objet dans 'image. Elle est calculée en utilisant la fonction softmax
et la perte de cross-entropy. Cette fonction est définie par I’Equation 4.1 :

52 B
ClassificationLoss = Z lf;j Z (pi(c) — pi(c))? (4.1)
=0 ceclasses
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avec :
1fjl»’j = 1 si un objet apparait dans la cellule ¢, sinon 0.

pi(c) représente la probabilité conditionnelle de la classe ¢ dans la cellule 7.

perte de localisation (segj0ss) : mesure l'erreur de prédiction des coordonnées de
la boite englobante (x,y,w, h) d'un objet dans une image. Elle est calculée comme
la différence entre les coordonnées prédites et réelles de la boite englobante et
est généralement pondérée par le score de confiance de I'objet. Cette fonction est
définie par I’Equation 4.2 :

52 B
CoordinateLoss = Acoord Z Z 1?;)][(582 — &) + (yi — 9:)°]+
=00 (4.2)
52 B . A
Neoora S S (5 — /) + (Vs — /)]
=0 j=0

avec :
1;@;’ = 1 si un objet est présent dans la je,. boite de délimitation (ayant l'indice
d’intégrité le plus élevé) et dans la cellule i, sinon 0. Ce parametre est utilisé pour
moduler la perte en fonction de la présence d'un objet dans une cellule.

Aeoora @ugmente le poids de la perte dans les coordonnées de la boite englobante.

Par défaut, Aeoora = 5.

perte de confiance (box-loss) : mesure la probabilité que la boite englobante prédite
contienne un objet. Cette fonction de perte permet d’entrainer le modele a faire des
prédictions plus précises sur I'emplacement et la classe des objets dans une image.
Elle est calculée a 'aide de la perte d’entropie croisée binaire et pénalise le modele
lorsqu’il prédit des scores d’objectivité faibles pour les vrais positifs et des scores
d’objectivité élevés pour les faux positifs. Cette fonction est définie par I’Equation
4.3 :

SQ B SZ B
ConfidenceLoss = Z Z 1??[(@ - C’Z)Q + Anoob; Z Z 1Z°bj[(0i — C’Z)Z (4.3)

i=0 j=0 i=0 j=0

avec :
C; le score de confiance de la case j dans la cellule .
1;’;’] = 1 si un objet est présent dans la je,e boite de délimitation et dans la cellule
1, sinon 0. Ce parametre est utilisé pour moduler la perte en fonction de la présence
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d’un objet dans une cellule.

1riebs
ij

Anoobj Pondere la perte en cas de détection de l'arriere-plan (absence d’objet). Par

défaut A\poep; = 0, 5.

est le complément de 1Ob’

La fonction de perte totale Yolo est calculée comme la somme de ces trois pertes, avec
des poids appliqués a chaque terme de perte pour équilibrer leurs contributions a la perte
globale. Les poids sont généralement fixés de telle sorte que la perte de localisation ait
un poids plus élevé que les deux autres pertes, car une localisation précise est essentielle
pour la détection d’objets. Cette fonction est définie par I’ Equation 4.4 et détaillée dans
I’Equation 4.5 :

Lossye, = Classi ficationLoss + CoordinateLoss + Con fidenceLoss (4.4)

LosSyo10 = Z 1°b] Z (pi(c) 24 Z Z 1°b] (C; — C + Aoob; Z Z 1"06]

cEclasses =0 7=0 =0 7=0

)2

coord Z Z 101)] - zl + ( ?Jz + )\coord Z Z 1Obj wi - \/sz) + (\/h_l - \/i;)]

=0 7=0 =0 j=0

(4.5)

Au cours de la phase d’apprentissage, la fonction de perte est minimisée a 'aide de
la descente stochastique de gradient (SGD Stochastic Gradient Descent) ou d’un algo-
rithme d’optimisation similaire pour mettre a jour les poids du réseau de neurones. En
minimisant la perte, le réseau est entrainé a faire des prédictions plus précises des boites
de délimitation des objets, des scores de confiance et des probabilités de classe dans les
images. La sortie de I'algorithme de détection Yolo est donc un tenseur qui contient les
boites de délimitation prédites, les scores de confiance et les probabilités de classe pour
chaque zone de I'image.

4.4.2 Algorithme

Le pipeline de 'approche proposée : Yolo-dermoscopic-feature, comme toutes les ap-
proches basées sur 'apprentissage profond, se compose de trois phases : la phase de
construction ou d’organisation du jeu de données, la phase d’apprentissage du modele,
et la phase de prédiction. La Figure 4.4 présente les différentes étapes de 'algorithme
Yolo-dermoscopic-feature. Les modules verts de la Figure 4.4 représentent les parties sur
lesquelles des modifications ont été apportées.
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FIGURE 4.4 — Pipeline de I'approche Yolo-dermoscopic-feature. Les parties en vert dans
la figure représentent les parties sur lesquelles des modifications ont été apportées.

La phase de construction de I’ensemble de données consiste a générer a partir masques
binaires le fichier d’annotation des caractéristiques. Les masques binaires sont fournis
avec la base d’image. Le format de fichier utilisé dans ce travail est le JavaScript Object
Notation (JSON). JSON est un format d’échange de données léger basé sur un sous-
ensemble de la norme ECMA-262 du langage de programmation JavaScript [159]. Le
Tableau 5.1 résume les différentes étapes pour obtenir le fichier.

Le fichier généré renseigne entre autres sur, les types de caractéristiques dermosco-
piques présents dur I'image (label), les cordonnées des points qui délimitent la caracté-
ristique dermoscopique (points), et sur les dimensions de I'image (imageHeight et image-
Width). La Figure 4.5 présente la structure hiérarchique du fichier json formaté.

La deuxieme partie de ’algorithme Yolo-dermoscopic-feature consiste a pré-entrainer
et a entrainer les modeles. Le modele utilisé est la derniere version de Yolo. Dans ce travail,
au lieu d’utiliser directement un modele pré-entrainé sur une base de données comme
ImageNet, le modele est d’abord pré-entrainé a segmenter la zone des lésions sur des images
dermoscopiques. Ensuite, le modele est utilisé pour la localisation des caractéristiques
dermoscopiques. Afin de corriger le déséquilibre de caractéristiques observé dans la base
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TABLE 4.2 — Algorithme de génération de fichiers d’annotations a partir des d’images
binaires

Entrée : Masque binaire
Sortie : Fichiers d’annotation
. Initialisation :
: Ni : nombre d’images binaires
: Nc : nombre de contours
: Pour chaque image i=(1,Ni)
Trouver le nombre de contours Nc dans le masque
Créer et initialiser le format du fichier json
Pour chaque image j= (1, Nc)
Obtenir la coordonnée du contour

© 00 ~J O U= Wi+~

Ecrire la coordonnée dans le fichier json
10 : Fin Pour

11 : Sauvegarder le fichier json

12 :Fin Pour

de données, cinq modeles sont entrainés pour les cing caractéristiques dermoscopiques
(globules, réseau pigmentaire, réseau négatif, kystes de type milia et stries). En d’autres
termes, un modele par caractéristique.

4.4.3 Résultats expérimentaux et discussions

4.4.3.1 Base de données

La base de données utilisée provient du défi ISIC 2018 et contient 2594 images de lésions

cutanées et 12970 masques correspondant aux caractéristiques dermoscopiques annotées
(5 pour chaque image). Les masques ont été obtenus & partir d’annotations d’experts, avec
une validation croisée de plusieurs évaluateurs. Les cing caractéristiques dermoscopiques
annotées sont les globules, le réseau pigmentaire, le réseau négatif, les stries et les kystes
de type milia. La résolution des images dermoscopiques de ’ensemble de données varie
entre 640x480 et 1944x2592. Parmi les images, 603 images présentent des globules, 1523
images présentent un réseau pigmentaire, 191 images présentent un réseau négatif, 100
images présentent des stries et 682 images présentent des kystes de type milia.
La Figure 4.6 présente les structures de ces caractéristiques, des images dermoscopiques
de la base de données et les masques binaires correspondants aux images. L’absence de
pixels blancs dans un masque binaire traduit I’absence de la caractéristique dans I'image
dermoscopique.
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FIGURE 4.5 — Structure hiérarchique du fichier json généré.

4.4.3.2 Configurations pour les expérimentations

Les expériences sont réalisées sur une machine de 40 Go de RAM et un GPU NVIDIA
A100 Tensor Core. 70 % de I'ensemble de données est utilisés pour I'apprentissage, 20 %
pour la validation et 10 % pour le test. Le nombre d’époques est fixé a 100.

Pour évaluer la qualité d’ajustement des parametres pendant la phase d’apprentissage,
nous avons observé 1’évolution de trois fonctions de pertes de 1'algorithme Yolo. Il s’agit
de la perte de confiance (box-loss), de la perte de localisation (seg-loss) et de la perte
de classification (cls-loss). La perte confiance indique dans quelle mesure le modele peut
localiser le centre d'un objet et dans quelle mesure la boite englobante prédite couvre
un objet. Les pertes de localisation et de classification indiquent la capacité du modele a
segmenter et a prédire la classe correcte d'un objet donné (voir Section 4.4 ).

Nous avons choisi d’évaluer la qualité de prédiction sur trois points : évaluation visuelle,
évaluation qualitative et étude comparative.

— Evaluation visuelle : Elle consiste a comparer visuellement les masques de segmen-
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FIGURE 4.6 — Structures des caractéristiques et images de l'ensemble de données. (a)
Image dermoscopique d'un naevus mélanocytaire, (b) Image dermoscopique d'un méla-
nome, (c¢) Image dermoscopique d’un naevus, (d) Image dermoscopique d’un mélanome,
(e) Image dermoscopique d’un naevus.

tations prédits sur quelques exemples, aux masques de segmentations obtenus des
annotations par des spécialistes.

— Evaluation qualitative : Elle permet d’apprécier objectivement les similitudes entre
les prédictions et les données réelles en utilisant des métriques. A cette fin, cing mé-
triques ont été sélectionnés : le coefficient de similarité de Dice (DSC Dice Similarity
Coeflicient) [161], le coefficient de similarité de Jaccard (JSC Jaccard Similarity Co-
efficient) [162], la précision [18], le rappel [18] et la précision moyenne (mAP) [161].
Les métriques : DSC et JSC sont des mesures statistiques utilisées pour évaluer la
similarité de deux échantillons. Toutes ces six métriques sont calculées a partir de
la matrice de confusion (voir section 3.3.2) et définie par les équations 4.6 a 4.10.

2V P
DSC = VP + FP+ FN (4.6)
VP
150 = VP4 FP+ FN (47)
. VP
Precision = VPLEP (4.8)

83



VP

RGC&” = m—m (49)
AP — PT@CiSiOT;—{— Recall (4.10)

Avec V' P les vrais positifs, F'P les faux positifs et F'N les faux négatifs (voir
Section 2.3).

— Etude comparative : Elle consiste dans un premier temps a comparé les algorithmes
de deux méthodes de la littérature a I’algorithme de Yolo-dermoscopic-feature. En-
suite elle compare les résultats des métriques DSC, JSC et Recall de ces méthodes
aux résultats obtenus avec Yolo-dermoscopic-feature.

4.4.3.3 Résultats et discussions

Cette sous-section présente les résultats expérimentaux obtenus pour chacune des cing
caractéristiques dermoscopiques au cours de la phase d’apprentissage et de prédiction.

Evaluation pendant la phase d’apprentissage
L’étape de formation ou d’apprentissage consiste a mettre a jour les parametres d'un
réseau neuronal afin d’obtenir la combinaison de parametres permettant la meilleure pré-
diction possible. L’apprentissage est supervisé lorsque le réseau neuronal est entrainé a
I'aide d’une image et d’étiquettes [34]. Apres chaque époque, les fonctions de perte et les
métriques sont calculées pour observer ’état d’apprentissage du modele.

La Figure 4.7 présente les diagrammes de perte des modeles pendant la formation et la
validation. Les fonctions de perte convergent toutes vers zéro a partir de I’époque 80. En
outre, il existe une similitude entre les paires de courbes d’entrainement et de validation.
Cela signifie que le modele généralise bien et s’adapte aux données observées de la base
d’apprentissage ainsi qu’aux données non observées de la base de validation [78]. Pour
éviter que la précision des modeles cesse de s’améliorer apres un certain temps, voire se
dégrade en raison de I'apprentissage par le bruit (arrét précoce [78]), le nombre d’époques
est limité a 100.

La Figure 4.8 montre les mesures de performance pendant I’apprentissage. Les modeles
commencent a s’améliorer en termes de précision, de rappel et de précision moyenne apres
environ 50 époques. Une stabilisation est observée apres environ 80 époques et les mesures
convergent vers 1 qui est la valeur de performance la plus élevée. Ces courbes permettent
d’observer que le processus d’apprentissage est progressif et que le modele s’améliore
réellement a chaque époque. La convergence de tous les modeles vers 1 est cohérente avec
la convergence des courbes de perte (voir Figure 4.7) vers 0 et a motivé le choix de limiter
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F1GURE 4.7 — Graphiques de perte des modeles pendant I'entrainement et la validation.
(a) (b) (c) (d) et (e) représentent respectivement les courbes du modele de détection de
globules, du modele de détection des kystes de type milia, du modele de détection du
réseau pigmentaire, du modele de détection du réseau négatif et du modele de détection
des stries.

le nombre d’époques a 100 pour éviter l'overfitting [4, 78].
Evaluation des prédictions

La phase de prédiction suit la phase d’apprentissage. Les prédictions ont été effectuées
sur de nouvelles images qui n’ont pas été utilisées pour former les modeles. Les cing
modeles entrainés sont d’abord chargés et ensuite, sur la base de I’ensemble de test, chaque
modele effectue des prédictions. Les exemples des Figure 5.9 - Figure 5.13 montrent les
résultats de prédiction des cinq caractéristiques. Pour chaque prédiction, le modele renvoie
les boites de délimitation détectées, le masque de segmentation et les scores de classe et
de confiance prédits. De plus, I'algorithme Yolo-dermoscopic-features permet de générer
un fichier d’annotation basé sur les prédictions. Ce label peut ensuite étre utilisé pour
annoter des images non annotées et ainsi augmenter le nombre d’images annotées.

Evaluation visuelle
En observant les prédictions, nous remarquons quelques points forts de 1'algorithme Yolo-
dermoscopic-features :

— Les masques de segmentation pour les prédictions effectuées (Figure 4.9-Figure
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FIGURE 4.8 — Mesures de performance des modeles pendant la phase d’apprentissage.
(a) (b) (c) (d) et (e) représentent respectivement les mesures de performance du modele
de détection de globules, du modele de détection des kystes de type milia, du modele de
détection du réseau pigmentaire, du modele de détection du réseau négatif et du modele
de détection des stries.

4.13(c)) présentent de grandes similitudes avec les masques de segmentations four-
nis par des spécialistes (Figure 4.9-Figure 4.13 (b)).

— Le modele détecte bien la présence des structures dermoscopiques dans différentes
régions de I'image.

— Dans certaines images, les caractéristiques sont situées sur les bords. Dans ces cas,
I’algorithme détecte avec précision les zones affectées tout en délimitant les parties
centrales qui ne présentent pas la caractéristique.

— La méthode permet de faire des prédictions sur des images de petits et grands
diametres.

Evaluation qualitative (avec les métriques)

Le Tableau 4.3 montre les performances des modeles sur la base de test. Les statis-
tiques présentées correspondent a la moyenne obtenue sur toutes les images de ’ensemble
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FIGURE 4.9 — (a) Images dermoscopiques, (b) ) Masques d’annotation des globules par
les experts (c) Prédictions des positions des globules.

de test. Les valeurs calculées pour chacune des métriques DSC, JSC, précision, rappel et
précision moyenne convergent vers le score de performance le plus élevé 1. En se basant
sur les résultats obtenus a l'aide des métriques, on peut objectivement conclure que les
prédictions faites par les modeles ont de fortes similitudes avec les annotations faites par
les experts. Cependant, méme si les résultats sont intéressants pour toutes les caractéris-
tiques, nous remarquons une meilleure performance pour les structures dermoscopiques
bien représentées dans la base de données.

TABLE 4.3 — Performances de I'algorithme Yolo-dermoscopic-features.

Metrics | Globules | Milia like cyst Pigment | Negative Streaks | All features
network | network

DSC 0,984 0,979 1 0,947 0,969 0,9758

JSC 0,970 0,960 1 0,900 0,940 0,954

Precision | 0,985 0,946 0,995 0,940 0,996 0,9724

Recall 0,950 0,935 0,992 0,871 0,942 0,938

Average | g 0,976 0,994 0,915 0,981 | 0,9692

precision

Etude comparative
L’étude comparative est la derniere étude réalisée et consiste a comparé les résultats de
I’algorithme Yolo-dermoscopic-features avec deux autres méthodes de 1’état de l'art. La
premiére méthode sélectionnée est proposée par Kawahara et al [155] pour détecter la
présence de quatre critéres dermoscopiques (réseau pigmentaire, réseau négatif, kystes de
type milia, stries) dans une image dermoscopique. Leur approche a remporté la premiere
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FIGURE 4.10 — (a) Images dermoscopiques, (b) ) Masques d’annotation des MLC par les
experts (c) Prédictions des positions des MLC.

place lors de I'édition 2017 de I'ISIC- ISBI Part 2 : Dermoscopic Feature Classification
Task challenge. La deuxieme méthode retenue pour la comparaison est proposée par Li et
al [154] pour classer quatre types de caractéristiques dermoscopiques (réseau pigmentaire,
réseau négatif, stries et kystes de type milia) et arriere-plan.

Le Tableau 4.4 présente une comparaison des différentes méthodes d’extraction des ca-
ractéristiques dermoscopiques. Nous remarquons que toutes les méthodes sont basées sur
I’apprentissage profond, utilisent des bases de données ISIC, et permettent de détecter
plusieurs caractéristiques dermoscopiques. La méthode Yolo-dermoscopic-features est celle
qui extrait le plus de caractéristiques (5 caractéristiques contre 4 pour les autres). Nous
avons estimé la complexité des trois méthodes comparées en fonction de 'approche d’ex-
traction des caractéristiques. Kawahara et [155] proposent une approche globale pour I’ex-
traction des caractéristiques, tout comme la méthode Yolo-dermoscopic-features proposée.
Néanmoins, pour améliorer la précision du diagnostic, nous avons choisi d’entrainer plu-
sieurs modeles, ce qui augmente le nombre de parametres a entrainer et, par conséquent,
le temps d’apprentissage et de prédiction. Li et al. dans [154] ont choisi une approche
locale pour l'extraction des caractéristiques, ce qui signifie qu’ils ont d’abord subdivisé
I'image en zones de superpixels et qu’ils ont ensuite appliqué leur méthode a chaque super-
pixel. Cette approche rend ’algorithme plus lourd et augmente le temps d’apprentissage.
Compte tenu de cette analyse, nous pouvons conclure que la méthode la plus rapide et la
moins complexe serait celle de Kawahara.

Le Tableau 4.5 présente les résultats des comparaisons des trois méthodes sur les métrique
DSC, JSC et recall. Pour deux de ces métriques : JSC et le recall, la méthode proposée
donne des résultats plus intéressants.
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FIGURE 4.11 - (a) Images dermoscopiques, (b) ) Masques d’annotation des PN par les
experts (c¢) Prédictions des positions des PN.

Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode de détection de caractéristiques dermoscopiques basée

sur un algorithme de détection d’objets en une seule prise Yolo est proposée. Cette solution
permet d’avoir une compréhension complete des images dermoscopiques et de donner au
médecin des informations plus pertinentes afin d’augmenter leur précision de diagnostic.
L’objectif de ce travail est de proposer une méthode plus efficace que celles existantes
dans la littérature. Pour atteindre ce but, nous avons proposé un algorithme appelé Yolo-
dermoscopic-features défini en trois points : i) construction de la base de données, ii)
pré-entrainement d’un modele pour la détection des lésions cutanées, (iii) entrainement
de cinq modeles pour la détection de cinqg caractéristiques dermoscopiques. Les résultats
montrent une amélioration de la prédiction avec les caractéristiques dermoscopiques de
Yolo par rapport aux autres méthodes. Un autre avantage de ’algorithme proposé est qu’il
peut également générer un fichier d’annotation basé sur les prédictions. Cette étiquette
peut ensuite étre utilisée pour annoter des images non annotées et ainsi augmenter le
nombre d’images annotées.
Une des limites de ce travail est le nombre de modeles utilisé (autant de modeles que de
caractéristiques dermoscopiques). Ce choix a été fait en raison de la tres petite taille des
éléments dermoscopiques, de la complexité de certaines structures et du fait qu’'une lésion
peut présenter la méme caractéristique a plusieurs endroits. Bien que ce choix fournisse
des prédictions intéressantes, une perspective serait d’utiliser un seul modele pour localiser
toutes les caractéristiques dermoscopiques. Les travaux futurs exploreront des techniques
avancées pour atteindre cet objectif.
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FIGURE 4.12 — (a) Images dermoscopiques, (b) ) Masques d’annotation des NN par les
experts (c¢) Prédictions des positions des NN.

FIGURE 4.13 — (a) Images dermoscopiques, (b) Masques d’annotation des streaks par les
experts (c) Prédictions des positions des streaks.



TABLE 4.4 — Comparaison de différentes méthodes de détection de caractéristiques der-
moscopiques.

Caractéristique Base de | Estimation de
Dermoscopique données | la complexité
pigment network,
negative network,
milia like cysts,
streaks

pigment network,
negative network,
streaks,

milia-like cyst
globules,

pigment network,
YDL Yolo negative network, | ISIC Elevé
streaks,

milia like cyst

Méthode | Techniques

Kawahara | CNN et carte interpolée ISIC Faible

LFN CNN ISIC Elevé

TABLE 4.5 — Performances de différentes méthodes de détection de caractéristiques der-
moscopiques.

Méthode JSC | DSC | Recall
Kawahara J. 0,895 | - 0,534
LFN 0,833 | 0,710 | 0,693
Yolo-dermoscopic-features | 0,954 | 0,976 | 0,938
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Conclusion générale

Le travail présenté dans ce manuscrit est un ensemble d’approches de solution en vue
d’améliorer la précision de diagnostic de cancer de la peau. En tenant compte de l'inci-
dence de plus en plus croissante de ces lésions, de la malignité des mélanomes, et de la
difficulté de diagnostic, ce travail plus spécifiquement propose des outils d’aide a la détec-
tion précoce de lésions mélanocytaires et non mélanocytaires. Toutes les images traitées
dans ce manuscrit proviennent d’'une modalité d’imagerie médicale : la dermoscopie. Les
outils proposés sont basés sur des méthodes d’apprentissage profond et concernent trois
taches : i) la classification binaire de lésions mélanocytaires et non mélanocytaires, ii)
l'augmentation de la base de données, iii) la détection automatique de caractéristiques
dermoscopiques.

Le Chapitre 1 présente la peau, sa structure, ses fonctions, les pathologies de la peau,
les stratégies de diagnostic et quelques modalités d’imagerie de la peau.

Le Chapitre 2 présente les outils d’aides au diagnostic de lésions cutanés, les méthodes
d’évaluation de ces outils, et la méthode proposée pour améliorer la précision de classifi-
cation. La méthode proposée combine les filtres de Gabor au réseau CNN pour extraire
efficacement les informations spatiales, de bord et de texture de lésions et les classées. La
stratégie de diagnostic pendant une consultation consiste a distinguer les lésions malignes
des lésions bénignes et dans un deuxieme temps a identifier le type de lésion maligne et
bénigne. La méthode proposée prend en compte la premiere étape et permet d’atteindre
une précision de classification de 96,39%.

Le Chapitre 3 présente une revue de littérature sur les méthodes d’augmentation
d’images, les métriques d’évaluation des méthodes d’augmentation, et ’approche propo-
sée pour augmenter la base de données et faciliter une meilleure généralisation de 'outils
d’aide au diagnostic. Cette méthode vient répondre au besoin d’avoir de larges bases de
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données pour 'entrainement du modele. La méthode proposée NSST PCNN est basée sur
la décomposition d’images multi-échelles et la stratégie de fusion PCNN. Les peaux de
teinte foncée sont généralement peu représentées dans les bases de données [133]. Nous
sommes aussi arrivés a cette méme conclusion en appliquant I’angle typologique individuel
pour dénombrer les différents phénotypes de peau sur les images de la base de données
utilisée. Avec la méthode d’augmentation proposée, nous arrivons a renforcer la base de
données et a améliorer les précisions de prédictions et la généralisation des modeles, quel
que soit le type de peau.

Le Chapitre 4 présente la revue de littérature sur les méthodes de détection automatique
de caractéristiques dermoscopiques, et propose une méthode Yolo-dermoscopic-features
basée sur un modele Yolo et qui permet la détection automatique de cinq caractéristiques
dermoscopiques (qui sont globules, pigment network, negative network, streaks, milia-like
cyst). L’objectif est de segmenter et délimiter les régions ou ces caractéristiques sont pré-
sentes. Les résultats permettent d’observer une forte similitude entre les prédictions faites
par des experts et les prédictions de la méthode proposée. Les résultats de ces approches
de solutions, bien qu’intéressants, peuvent étre affinés et ne remplacent pas l’avis des
spécialistes : ces méthodes sont des outils d’aide au diagnostic. La section Perspectives
propose différentes perspectives dans la continuité des travaux de cette these.

Perspectives

L’objectif de ce travail est d’améliorer la précision du diagnostic des lésions cutanées
a I'aide d’outils d’intelligence artificielle. Pour atteindre cet objectif, nous nous sommes
concentrés sur 'optimisation de l’architecture des réseaux de neurones a convolution,
I’augmentation de la base de données et la détection automatique des caractéristiques.

Les résultats des différentes approches proposées dans nos travaux ouvrent de nou-
velles perspectives de recherche, toujours dans le but de renforcer les systemes d’aide au
diagnostic des lésions cutanées. Ces perspectives concernent la base de données et ’archi-
tecture des modeles.

Dans le prolongement des travaux du Chapitre 4, la base d’images dermoscopique peut
davantage étre renforcée. Ce renforcement peut se faire par association d’autres images
dermoscopiques a la base de données existante, par association d’images dermoscopiques
a d’autres modalités d’imagerie des 1ésions de la peau, et par association de métadonnées
cliniques aux bases d’images dermoscopiques. Les métadonnées cliniques qui proviennent
d’informations collectées par les spécialistes (dermatologues et médecins) pendant 'exa-
men clinique, elles renseignent entre autres sur la position de la lésion (main, dos, visage,
ongles, pieds...), le sexe du patient et I’age du patient. Certaines lésions sont fréquentes
a des positions spécifiques par exemple. Le principe de ’extension de la base de données
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est de collecter le maximum d’information possible afin de décrire au mieux la lésion
et d’augmenter la quantité de caractéristiques mesurables par le systeme. En plus des
images dermoscopiques utilisées dans nos travaux, il existe d’autres modalités comme la
microscopie confocale par réflectance (MCR), la spectroscopie par réflectance, et I'image-
rie multispectrale qui sont aussi utilisés pour examiner les lésions de la peau (voir section
2.3.3) . Les travaux de Cendre et al. [1] par exemple se sont intéressés a 'analyse d’images
multimodales pour le diagnostic de lentigo malin. Pour renforcer la base d’image, nous
prévoyons une collaboration avec d’autres chercheurs et spécialistes, disposant d’autres
bases de données.

Pour augmenter la base d’images, il est également possible de synthétiser les images
dermoscopiques avec des modeles génératifs plus précisément en faisant une traduction
d’image a image avec les réseaux générateurs antagoniste. Le principe de cette approche
est de générer une nouvelle image a partir d'un masque sémantique existant. Le travail
de Bissoto et al. [110] qui porte sur la génération d’images dermoscopiques de haute réso-
lution est I'une des seules publications sur le sujet. La difficulté de cette approche réside
dans la création de masques sémantiques. Nous proposerons d’utiliser les fichiers d’an-
notation générés par ’algorithme Yolo-dermoscopic-features présenté au Chapitre 5 pour
créer les masques sémantiques.

Une fois la base de données renforcée nous envisageons utiliser des architectures de ré-
seaux de convolutions profonds (deep CNN) qui sont adaptées a de tres grands ensembles
de données. L’exploitation de différentes idées novatrices dans la conception des archi-
tectures des CNN est un domaine de recherche prometteur. Ces innovations impliquent
I’augmentation de la taille et nombre du réseau, et 'optimisation des hyperparametres.
L’apprentissage d’ensemble qui consiste a combiner des architectures multiples et diverses
est I'un des domaines de recherche prospectifs des CNN [162]. L’objectif de cette ap-
proche est d’aider le modele a améliorer la généralisation et la robustesse sur diverses
catégories d’images. Un réseau profond possede un grand nombre d’hyperparametres tels
que la fonction d’activation, la taille du noyau, le nombre de neurones par couche et la
disposition des couches. La sélection des hyperparametres et le temps d’évaluation d’un
réseau profond font de I’ajustement des parametres une tache complexe. La définition des
hyperparametres est une tache fastidieuse et intuitive, qui ne peut étre définie par une for-
mulation explicite. A cet égard, les algorithmes génétiques [163] peuvent également étre
utilisés pour optimiser automatiquement les hyperparametres en orientant la recherche
sur la base des résultats précédents ou de maniere aléatoire.
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