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RÉSUMÉ

Les maladies pulmonaires représentent une cause majeure de décès dans le monde.
Le diagnostic précoce est crucial pour prévenir la détérioration de l’état du patient et
améliorer les chances de rétablissement et de survie. La radiographie thoracique (CXR)
est la technique d’imagerie médicale la plus couramment utilisée pour le diagnostic de
nombreuses anomalies thoraciques, en raison de sa simplicité, son accessibilité, et son coût-
efficacité. Cependant l’interprétation correcte des CXRs constitue un défi majeur pour le
médecin. En effet, chaque radiographie contient de nombreuses pathologies pulmonaires
potentielles dont beaucoup partagent des caractéristiques visuelles similaires, ce qui peut
entraîner des difficultés d’interprétation. D’où l’intérêt d’automatiser la détection et la
classification des maladies pulmonaires à l’aide des technologies d’Intelligence Artificielle
qui ont ouvert des voies prometteuses pour relever ces défis, jouant un rôle important
dans le domaine biomédical.

Ainsi, l’objectif principal de cette thèse est de développer des modèles d’apprentissage
automatique pour améliorer la classification des maladies pulmonaires à partir des images
de radiographie thoracique.

Pour ce faire, différentes étapes sont nécessaires et ont été appliquées dans ce travail
de recherche : l’acquisition des données, le prétraitement des images, la construction des
modèles d’IA et enfin l’évaluation de ces modèles. La base de données ChestX-ray14,
largement utilisée dans la littérature et contenant des images de radiographie thoracique
ainsi que des données cliniques, est utilisée dans notre recherche. Le prétraitement des
images a pour but d’améliorer la qualité des images et de supprimer le bruit afin d’accroître
les performances de classification et donc l’efficacité des modèles d’apprentissage.

Cette thèse présente plusieurs contributions. Au-delà de l’analyse des images, les don-
nées cliniques associées sont également examinées, puisqu’elles peuvent considérablement
influencer l’interprétation des images et la prise de décision concernant la présence d’une
pathologie. En effet, prendre en compte ces métadonnées contribue à affiner le modèle de
classification et donc le diagnostic selon le profil du patient, ce qui améliore l’efficacité du
diagnostic.

Ensuite, une nouvelle approche de prétraitement basée sur CycleGAN est développée
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afin de minimiser l’effet du bruit produit par les artefacts dans les images de radiographie
thoracique. En effet, les images CXR peuvent souvent contenir des artefacts tels que des
objets étrangers, des dispositifs médicaux, des fils, et des électrodes. Ces éléments non
pertinents introduisent du bruit qui peut compromettre la visibilité des structures ana-
tomiques essentielles et rendre difficile la distinction des caractéristiques pathologiques
pertinentes. La réduction de l’impact de ces éléments non pertinents permet au modèle
de se concentrer plus précisément sur les caractéristiques diagnostiques pertinentes, amé-
liorant ainsi la précision de la classification des maladies pulmonaires.

Dans ce même contexte, pour le prétraitement, une nouvelle approche de segmentation
basée sur CycleGAN est développée afin de générer des masques qui incluent les zones
affectées par la pathologie dans la région d’intérêt. En effet, les approches traditionnelles
telles que U-Net, bien que largement utilisées pour la segmentation des images médicales,
échouent à inclure les régions spécifiquement affectées par les pathologies, essentielles pour
une classification précise, dans les masques. Notre approche de génération de masques
de pathologies assure que les caractéristiques radiomiques sont extraites des zones les
plus indicatives des pathologies, permettant ainsi de concentrer l’analyse sur les aspects
pathologiques des images et améliorant de manière significative la performance de la
classification multi-label des maladies pulmonaires par rapport à l’utilisation du modèle
U-Net.

Finalement, une nouvelle approche de sélection de caractéristiques est développée pour
identifier a priori les caractéristiques statistiquement les plus significatives pour les ma-
ladies avant de faire la classification. Cette étape permet d’éliminer les caractéristiques
redondantes ou non essentielles, garantissant que seules les caractéristiques les plus per-
tinentes sont retenues. Cette méthode améliore l’efficacité du modèle de classification en
ciblant et en analysant précisément les caractéristiques clés qui distinguent les différentes
conditions pathologiques, optimisant ainsi la performance du modèle et renforçant la fia-
bilité des diagnostics.

Pour conclure, quatre contributions ont été développées au cours de cette thèse. Les
approches proposées présentent des résultats prometteurs améliorant de manière signifi-
cative la performance de la classification binaire et multi-label des maladies pulmonaires,
ce qui contribuera à optimiser la qualité des diagnostics et à améliorer la prise en charge
des patients.
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INTRODUCTION

Les maladies pulmonaires représentent un ensemble de troubles qui compromettent
la santé et le fonctionnement des poumons, menant potentiellement à une diminution
significative de la capacité respiratoire. Les maladies pulmonaires ont un impact significatif
sur la santé mondiale, se plaçant comme la troisième cause principale de décès dans le
monde [1] et comptant pour environ cinq millions de décès chaque année [2].

Le diagnostic et le traitement précoces sont cruciaux pour réduire les risques poten-
tiellement mortels des pathologies pulmonaires, tout en optimisant les chances de rétablis-
sement et de survie des individus déjà affectés. La détection et la prise en charge à temps
sont essentielles pour non seulement arrêter la progression de la maladie pulmonaire mais
également pour minimiser les risques de complications graves.

L’imagerie médicale joue un rôle crucial dans le diagnostic des maladies pulmonaires,
offrant plusieurs techniques pour une évaluation précise et guidant vers des stratégies de
traitement adaptées. Les modalités d’imagerie comme la radiographie thoracique ou chest
X-ray (CXR), la tomographie par ordinateur (CT) et l’imagerie par résonance magnétique
(IRM) servent d’outils diagnostiques essentiels, permettant la visualisation des poumons
et l’identification des anomalies.

La radiographie thoracique est la technique d’imagerie médicale la plus couramment
utilisée pour le diagnostic de nombreuses anomalies thoraciques [3], en raison de sa simpli-
cité, son accessibilité, sa non-invasivité et son coût-efficacité. En plus, la CXR est capable
de fournir des résultats rapides, essentiels dans le traitement d’urgence des patients, et
permet l’évaluation de la gravité des maladies ainsi que l’identification de complications
potentielles [4].

Cependant, l’examen manuel des images de radiographie thoracique par les radio-
logues est une tâche ardue et prend beaucoup de temps, notamment en raison de la
nature complexe des images CXR [5]. En effet, identifier avec précision les différents types
de maladies pulmonaires à partir des images CXR représente un défi significatif pour les
médecins à cause du grand nombre de pathologies pulmonaires potentielles qui peuvent y
être présentes et dont beaucoup partagent des caractéristiques visuelles similaires. Cette
complexité peut entraîner des erreurs d’interprétation, des diagnostics manqués et poten-
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tiellement des erreurs diagnostiques critiques. Cela met en évidence l’importance d’adopter
des méthodes avancées pour améliorer la précision et l’efficacité du processus diagnostique
à partir des images de radiographie thoracique.

Récemment, l’intérêt pour les technologies d’Intelligence Artificielle (IA) dans le do-
maine médical a connu une augmentation marquée, grâce à leur capacité d’accélérer l’ana-
lyse des données et d’améliorer le diagnostic par imagerie médicale. L’IA, notamment via
l’apprentissage automatique (ML) et l’apprentissage profond (DL), a amélioré l’effica-
cité des évaluations des radiographies thoraciques, offrant une classification précise des
maladies pulmonaires et augmentant de manière significative la précision des diagnos-
tics cliniques [6]. Grâce à l’analyse automatisée d’images pathologiques, les systèmes de
Diagnostic Assisté par Ordinateur (CAD) ont le potentiel de réduire considérablement la
charge de travail des radiologues et aider à la prise de décision clinique [7, 8]. Les avancées
récentes dans le domaine de l’apprentissage profond ont capté une attention considérable
en raison de leur vaste potentiel pour automatiser l’extraction et la classification des ca-
ractéristiques, des processus cruciaux pour résoudre des problèmes complexes nécessitant
une analyse fine et détaillée. Les algorithmes basés sur l’apprentissage profond ont démon-
tré un succès significatif et une efficacité dans plusieurs tâches de vision par ordinateur,
y compris la classification d’images [9], la détection de maladies [10, 11], le diagnostic
médical [12, 13] et l’analyse de soins de santé [14].

L’objectif principal de cette thèse est de développer des modèles d’IA pour améliorer
la classification et le diagnostic des maladies pulmonaires à partir des images de radio-
graphie thoracique. Pour atteindre ce but, des techniques de prétraitement sont utilisées
pour améliorer la qualité des images pour une classification automatique plus précise des
pathologies.

Ce manuscript de thèse est composé de deux parties.
La première partie se concentre sur une étude bibliographique sur le sujet de thèse.

Cette partie se divise en deux chapitres.
Le chapitre 1 présente l’anatomie des poumons humains et les pathologies qui affectent

les poumons. Ce chapitre examine également les techniques d’imagerie pulmonaire utilisées
pour diagnostiquer ces pathologies, mettant l’accent sur la radiographie thoracique.

Le chapitre 2 aborde les bases de données d’images CXR, les techniques de prétraite-
ment des images et les modèles de classification des pathologies pulmonaires.

La deuxième partie présente nos contributions dans la construction des modèles d’IA
pour la classification des pathologies pulmonaires à partir d’images de radiographie tho-
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racique. Cette partie se compose de trois chapitres.
Le chapitre 3 présente une approche qui exploite les données cliniques disponibles

dans l’ensemble de données afin d’identifier les groupes présentant des caractéristiques
cliniques communes. Ensuite, pour chaque groupe, le contraste des images a été amélioré
et un modèle d’apprentissage profond intégrant une couche d’attention a été développé
pour la classification binaire des maladies pulmonaires.

Le chapitre 4 présente une méthode de prétraitement qui se base sur l’application du
modèle CycleGAN sur les images bruitées pour minimiser les artefacts dus à la présence de
bruits non liés à la pathologie. Suite à cette étape de prétraitement, le modèle DenseNet-
121 est appliqué, intégrant les caractéristiques cliniques et un mécanisme d’attention, pour
effectuer la classification binaire des maladies pulmonaires.

Enfin, dans ce même contexte de prétraitement, le chapitre 5 présente une méthode de
segmentation pour générer des masques précis, visant à inclure les zones affectées par la
pathologie dans la région d’intérêt, afin d’extraire les caractéristiques de Radiomiques de
ces régions d’intérêt. Des modèles d’apprentissage automatique tel que les forêts aléatoires
et XGBoost sont ensuite utilisés pour effectuer la classification multi-label des pathologies
thoraciques.
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Chapitre 1

PATHOLOGIES PULMONAIRES ET

TECHNIQUES D’IMAGERIE

1.1 Introduction

Outre le cœur et le cerveau, les poumons sont les organes les plus actifs dans l’orga-
nisme puisqu’ils travaillent en permanence tout au long de la vie depuis le premier souffle
jusqu’au dernier pour fournir à l’organisme l’Oxygène nécessaire à son fonctionnement.
Etant en contact direct avec le milieu extérieur, les poumons sont exposés en continu à un
grand nombre de particules et de micro-organismes qui sont nocifs la plupart du temps
pour le corps humain. Plusieurs maladies peuvent en découler et seront discutées par la
suite dans ce chapitre ainsi que les principaux types d’imageries médicales qui aident à
diagnostiquer ou à identifier ces maladies.

1.2 Anatomie des poumons humains

L’être humain possède deux poumons logés dans la cage thoracique, situés au-dessus
du diaphragme. Ce dernier étant une vaste nappe musculaire qui sépare le thorax de la
cavité abdominale. Les poumons sont protégés par les côtes et appartiennent au système
respiratoire.

Les poumons gauche et droit, sont enveloppés par la plèvre, membrane constituée de
deux feuillets qui les maintient collés à la paroi thoracique. Ils sont distincts et séparés en
leur centre par le médiastin, à travers lequel passe l’oesophage, la trachée et les bronches,
et où se trouvent le coeur, les gros vaisseaux ainsi que des vaisseaux lymphatiques et des
ganglions [15]. Chaque poumon est constitué de lobes, trois du côté droit et seulement deux
du côté gauche en raison de la place occupé par le cœur. Chacun est relié à la trachée, par
laquelle l’air transite, via la bronche principale. Chaque bronche se divise dans le poumon
en bronches plus petites qui se dirigent vers les lobes pulmonaires, et ces dernières se
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ramifient de plus en plus pour se terminer en bronchioles. Au bout des bronchioles se
trouvent les alvéoles qui forment de petits sacs, comme l’illustre la Figure 1.1. Chacune de
ces alvéoles est entourée de vaisseaux très fins, appelés capillaires, lesquelles sont délimités
par une membrane mince. C’est à travers cette membrane que se déroulent les échanges
gazeux : l’oxygène présent dans l’air respiré passe des alvéoles au sang dans les capillaires,
tandis que le dioxyde de carbone est éliminé du sang vers les alvéoles pour être expiré.
Ce processus est crucial pour l’apport d’oxygène aux tissus du corps et l’élimination du
dioxyde de carbone, soutenant ainsi les fonctions vitales [16].

Figure 1.1 – Anatomie des poumons humains (extrait de[17]).

1.3 Pathologies pulmonaires

Les poumons interagissent directement avec l’environnement extérieur, inspirant de
l’air qui peut être chargé de nombreux micro-organismes et particules. Ces derniers sont
acheminés directement au système respiratoire, où ils entrent en contact prolongé avec
les tissus pulmonaires. Ceci peut entraîner différentes pathologies graves, particulière-
ment lorsque le système immunitaire n’est pas en mesure de les éliminer efficacement par
phagocytose.
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1.3.1 La pneumonie

La pneumonie est une maladie infectieuse qui provoque l’inflammation des alvéoles
pulmonaires, affectant un ou les deux poumons. Cette condition peut entraîner l’accu-
mulation de liquide ou de pus dans les sacs aériens (Figure 1.2), ce qui se manifeste par
une toux productive de mucosités ou de pus, de la fièvre, des frissons et de difficultés
respiratoires. Divers organismes, notamment des bactéries, des virus et des champignons,
peuvent provoquer une pneumonie. Son degré de gravité varie, allant de formes bénignes à
des cas extrêmement sévères, voire mortels. D’après l’Organisation mondiale de la santé,
la pneumonie représente la cause infectieuse de mortalité majeure chez les enfants dans le
monde, entraînant le décès d’environ 740 180 enfants âgés de moins de cinq ans en 2019
[18].

Figure 1.2 – Illustration de la pneumonie (extrait de [19]).

1. Causes de la pneumonie :
La majorité des cas de pneumonie sont causés par des micro-organismes infec-
tieux, notamment des bactéries, des virus, des mycoplasmes et des champignons
microscopiques. Les pneumonies se classent principalement en deux catégories en
fonction de leur cause : les pneumonies bactériennes, qui sont les plus courantes,
et les pneumonies virales.

De nombreuses bactéries peuvent être à l’origine de pneumonies, parmi les-
quelles les plus couramment rencontrées incluent le pneumocoque (Streptococcus
pneumoniae), Hæmophilus influenzae type B et le staphylocoque doré (Staphy-
lococcus aureus). Toutefois, la mortalité hospitalière pour la pneumonie s’élève à
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30,3% chez les patients de plus de 75 ans, avec le pneumocoque représentant 41,2%
des bactéries isolées dans les cas de pneumonie [20].

Près de la moitié des pneumonies sont causées par des virus, en particulier chez
les enfants. Les pneumonies virales sont souvent moins graves que les pneumo-
nies bactériennes. Cependant, elles peuvent entraîner des complications comme la
bronchite ou la bronchiolite, et dans certains cas, se compliquer d’une surinfection
bactérienne, nécessitant une hospitalisation.

2. Symptômes de la pneumonie :
Les symptômes initiaux de la pneumonie comprennent souvent une toux sèche qui
devient productive au fil des jours. La fièvre monte rapidement, pouvant atteindre
jusqu’à 41°C. Les personnes malades ressentent un essoufflement et une faiblesse
même pour des activités quotidiennes, accompagnés de douleurs thoraciques à l’ins-
piration ou lors de la toux, de douleurs musculaires et de céphalées. Une mauvaise
haleine est également fréquente, et un bleuissement des lèvres et des ongles peut
apparaître, indiquant une oxygénation insuffisante du sang [21].

En cas d’aggravation, la respiration du patient s’accélère (plus de 30 inspira-
tions par minute) et le pouls au repos devient anormalement rapide (plus de 120
battements par minute). Le patient peut expérimenter des épisodes de délire ou de
confusion.

Dans les pneumonies virales, contrairement aux formes bactériennes, les alvéoles
pulmonaires ne se remplissent pas de liquide ou de pus ; c’est l’inflammation des
parois des alvéoles et des bronchioles qui perturbe la respiration. Par conséquent,
la toux demeure généralement sèche, sans production d’expectorations (crachats).

3. Diagnostic de la pneumonie :
Pour poser le diagnostic de pneumonie, le médecin s’appuie sur l’examen clinique,
l’écoute des sons respiratoires à l’aide d’un stéthoscope et l’imagerie pulmonaire
via radiographie ou tomodensitométrie (scanner). L’analyse des expectorations ou
du sang pour identifier l’agent pathogène responsable n’est effectuée que lors d’une
hospitalisation [21].

4. Traitement de la pneumonie :
Le traitement des pneumonies bactériennes est basé sur l’administration d’antibio-
tiques dès la confirmation du diagnostic. La durée de ce traitement est généralement
d’une à deux semaines, et il est crucial de le suivre scrupuleusement et jusqu’à son
terme pour éviter toute rechute. Environ quatre à six semaines après la fin du trai-
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tement antibiotique, une radiographie de suivi est souvent réalisée par le médecin
afin de s’assurer de la guérison complète des poumons.

Pour les pneumonies virales, telles que celles causées par la grippe ou le COVID-
19, le traitement vise principalement à surveiller l’évolution de la maladie et à
alléger les symptômes tels que la fièvre et les douleurs à l’aide de paracétamol.
Dans certains cas, un antibiotique peut être prescrit en prévention d’une possible
surinfection bactérienne [21].

1.3.2 L’épanchement pleural

L’épanchement pleural ou Effusion, également connu sous le nom de pleurésie, se ca-
ractérise par l’accumulation anormale de liquide dans la cavité pleurale, qui est l’espace
entre les deux couches de la plèvre enveloppant les poumons (Figure 1.3). Selon sa com-
position, ce fluide peut être classé en transsudat, généralement aqueux, ou en exsudat,
riche en protéines [22]. L’épanchement peut affecter le côté gauche ou droit, en fonction
du poumon concerné.

La nature du liquide de l’épanchement pleural dépend de sa cause. Il peut être constitué
de sang (hémothorax) en cas de lésion thoracique, de liquide lymphatique (chylothorax)
suite à une lésion ou une obstruction du canal lymphatique principal, de pus (empyème)
dans les cas de pneumonie ou d’abcès pulmonaire, ou encore d’urine (urinothorax) en
présence d’uretères obstrués [23].

Figure 1.3 – Illustration de l’épanchement pleural (extrait de [24]).

1. Causes de l’épanchement pleural :
Les causes de l’épanchement pleural peuvent être diverses [22, 25] :
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- Une insuffisance cardiaque, rénale, pulmonaire (embolie pulmonaire) ou hépatique
(cirrhose) ;
- Un cancer : une tumeur cancéreuse avec des métastases au niveau de la plèvre ;
- Un traumatisme : fracture des côtes ;
- Les effets secondaires de certains traitements médicamenteux ;
- Une inflammation ou une infection : polyarthrite rhumatoïde, tuberculose, lupus
érythémateux systémique, pneumonie, etc. ;
- Une pancréatite ;
- Une dialyse péritonéale.

2. Symptômes de l’épanchement pleural :
Les symptômes associés à l’épanchement pleural dépendent largement du volume
de liquide accumulé dans la cavité pleurale. Ainsi, lorsque la quantité de liquide est
faible, il est courant que la personne ne présente aucun symptôme. Les manifesta-
tions cliniques deviennent apparentes lorsque l’épanchement pleural devient plus
important. Lorsqu’un épanchement pleural atteint un stade modéré à important,
deux symptômes principaux sont fréquemment observés : des douleurs thoraciques
et une difficulté à respirer (dyspnée).

La douleur, de nature pleurétique, peut être constante et s’aggraver avec l’ef-
fort physique, la toux, ou en position allongée. Elle peut aussi n’apparaître qu’en
cas d’effort ou lors de la toux. Cette douleur peut être ressentie au niveau de la
paroi thoracique ou se propager à l’épaule, au cou et à l’abdomen. De plus, l’accu-
mulation significative de liquide dans la cavité pleurale entraine une compression
des poumons, engendrant des difficultés respiratoires, en particulier lors d’efforts
(dyspnée). D’autres symptômes peuvent accompagner l’épanchement pleural, tels
que la fatigue, due aux réveils fréquents provoqués par l’essoufflement, la fièvre en
cas d’infection, ou encore une toux sèche [26].

3. Diagnostic de l’épanchement pleural :
Pour établir un diagnostic d’épanchement pleural, le pneumologue initie par un exa-
men physique du patient, suivi de la prescription de plusieurs tests diagnostiques,
dont la radiographie des poumons. En effet cette dernière constitue la première
approche diagnostique. Elle peut révéler une accumulation significative de liquide
dans la cavité pleurale en cas de pleurésie. Cet examen peut être complété par une
échographie et/ou un scanner des poumons pour identifier de faibles quantités de
liquide. La thoracentèse est un examen médical supplémentaire pouvant être réa-
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lisé pour plus d’information sur la nature du liquide. Cette procédure implique le
prélèvement d’une petite quantité de liquide pleural à l’aide d’une aiguille insérée
dans la cage thoracique. Le liquide prélevé est ensuite examiné en laboratoire pour
déterminer sa nature (pus, sang, liquide lymphatique, urine) et pour détecter la
présence éventuelle de bactéries ou de cellules cancéreuses [27].

4. Traitement de l’épanchement pleural :
La prise en charge de l’épanchement pleural est conditionnée par l’identification
préalable de sa cause. Dans les cas où l’épanchement est mineur, il se peut qu’aucun
traitement spécifique ne soit nécessaire, hormis la prise d’antalgiques pour soulager
la douleur. Une simple surveillance médicale peut suffire à vérifier que le liquide
pleural se résorbe naturellement. Néanmoins, il reste essentiel d’identifier et de
traiter la cause sous-jacente de cet épanchement léger. Pour des épanchements
pleuraux modérés à sévères, la mise en place d’un drainage thoracique s’avère
indispensable. Pour ce faire, un tube de drainage est inséré entre deux côtes sous
anesthésie locale.

Lorsque l’épanchement pleural est causé par une pneumonie, le traitement in-
clut, outre le drainage, l’administration d’antibiotiques par voie intraveineuse, et
parfois une assistance respiratoire. Dans le cas où l’épanchement est lié à un cancer
de la plèvre, des complications peuvent survenir telles que la réaccumulation rapide
du liquide malgré le drainage, nécessitant potentiellement le maintien permanent
d’un drain. Des traitements spécifiques au cancer sont alors prescrits.

Dans certains cas, une intervention chirurgicale, comme la thoracotomie, peut
être considérée. Cette procédure vise à fusionner les deux couches de la plèvre
(pleurodèse) pour empêcher la réformation de liquide entre elles. Si cette mesure
s’avère insuffisante, une résection d’une portion des tissus pulmonaires peut être
nécessaire (pleurectomie) [28].

1.3.3 La consolidation

La consolidation pulmonaire se produit lorsque l’air habituellement présent dans les
alvéoles pulmonaires est remplacé par un liquide, un solide ou une autre matière telle que
du pus, du sang, de l’eau, des contenus gastriques ou des cellules [29].

Les causes de la consolidation pulmonaire sont variées, mais la pneumonie, une in-
fection des poumons, est l’une des raisons les plus courantes. D’autres causes incluent
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l’œdème pulmonaire (accumulation de liquide), l’hémorragie alvéolaire (saignement dans
les alvéoles), ou certains types de cancer du poumon.

Les symptômes associés à une consolidation pulmonaire dépendent de sa cause, mais
peuvent inclure de la toux, de la fièvre, une respiration sifflante, une difficulté à respirer
et une douleur dans la poitrine.

Le diagnostic et la gestion de la consolidation pulmonaire nécessitent une évaluation
clinique détaillée, comprenant souvent l’histoire médicale du patient, un examen phy-
sique, et des tests diagnostiques supplémentaires pour identifier la cause sous-jacente et
déterminer le traitement approprié.

Le traitement de la consolidation dépendra de la condition sous-jacente identifiée,
allant des antibiotiques pour la pneumonie bactérienne à des interventions plus complexes
pour le cancer ou d’autres affections graves.

La consolidation est donc un signe radiologique important, reflétant la présence d’une
anomalie pulmonaire qui nécessite une attention médicale pour résoudre la condition sous-
jacente et restaurer la fonction pulmonaire normale [30].

1.4 Techniques d’imagerie pulmonaire

L’imagerie médicale joue un rôle crucial dans le diagnostic des pathologies et notam-
ment les pathologies pulmonaires, offrant un aperçu de l’anatomie et de la pathophysio-
logie pulmonaires. La radiographie thoracique (CXR), le scanner (CT) et l’imagerie par
résonance magnétique (IRM) sont les modalités d’imagerie à disposition des professionnels
de la santé et les plus connues pour la détection et la caractérisation des anomalies pul-
monaires. Ces techniques d’imagerie fournissent une visualisation détaillée des structures
pulmonaires et des potentielles anomalies, jouant ainsi un rôle essentiel dans la déter-
mination des stratégies de traitement. Elles permettent non seulement de diagnostiquer
la présence d’une pathologie, mais également de suivre son évolution et de surveiller la
réponse au traitement, guidant ainsi les décisions thérapeutiques vers les options de trai-
tement les plus appropriées. La radiographie thoracique et la tomographie par ordinateur
sont les techniques les plus fréquemment utilisées.
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1.4.1 Radiographie thoracique (CXR)

La radiographie thoracique ou Chest X-Ray (CXR) constitue un outil de diagnostic
essentiel offrant une vision détaillée du cœur, des poumons, des vaisseaux sanguins et les
os. Cette technique consiste à projeter des rayons X à travers le corps, capturant ainsi
des images détaillées sur une plaque de capture numérique. La quantité de radiation ab-
sorbée varie selon les parties du corps, ce qui permet la distinction entre les différentes
structures. Les os, qui absorbent une grande quantité de radiation, apparaissent en blanc,
tandis que les tissus moins denses, qui absorbent une quantité plus faible de radiation,
comme le cœur, apparaissent en nuances de gris. Les espaces aériens, principalement ceux
des poumons ressortent en noir, soulignant l’absence de matière dense. Cette imagerie
est indispensable pour le diagnostic et la surveillance de diverses affections, notamment
l’hypertrophie cardiaque (augmentation du volume du cœur), signalant une possible in-
suffisance cardiaque, ou l’œdème pulmonaire, indiquant une accumulation anormale de
liquide dans les poumons ainsi que pour identifier d’autres anomalies pulmonaires [31].

Les radiographies thoraciques peuvent être réalisées selon deux orientations princi-
pales : postéro-antérieure (PA) et antéro-postérieure (AP) [32].

1. Radiographie thoracique PA (Postéro-Antérieur) :
La radiographie thoracique PA est l’orientation standard pour les examens de ra-
diographie du thorax. Dans cette configuration, le patient est positionné de sorte
que sa poitrine soit contre la plaque de radiographie, avec le dos tourné vers la
source de rayons X. Les rayons X traversent le corps du patient de l’arrière vers
l’avant avant de frapper la plaque de radiographie (Figure 1.4). Cette orientation
est privilégiée lorsque le patient est capable de se tenir debout, car elle offre plu-
sieurs avantages diagnostiques, notamment une représentation plus précise de la
taille et de la forme du cœur. Dans la vue PA, le cœur et le médiastin subissent
moins de distorsion car ils se trouvent plus près de la plaque de radiographie, ce
qui réduit l’amplification de leur taille due à la perspective.

2. Radiographie thoracique AP (Antéro-Postérieur) :
En contraste avec la vue PA, la radiographie thoracique AP est effectuée lorsque
le patient est face à la source de rayons X, le dos étant orienté vers la plaque de
radiographie. Dans cette orientation, les rayons X pénètrent le corps de l’avant
vers l’arrière (Figure 1.4). La vue AP est souvent utilisée dans des contextes où le
patient est incapable de se tenir debout ou de se déplacer aisément, comme dans
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les unités de soins intensifs ou lors d’examens d’urgence. Bien que cette orientation
permette de réaliser des radiographies dans des situations moins idéales, elle peut
induire une certaine distorsion, particulièrement une amplification apparente de la
taille du cœur, due à sa position plus éloignée de la plaque de radiographie, rendant
parfois l’interprétation des images plus délicate.

Figure 1.4 – Procédure d’acquisition des radiographies thoraciques PA et AP (extrait de [32]).

1.4.2 Tomodensitométrie (CT)

Le scanner ou tomodensitométrie ou Computed Tomography (CT scans) est une tech-
nique d’imagerie médicale qui utilise des rayons X pour créer des images détaillées en
coupe du corps. Contrairement à une radiographie standard qui fournit une vue bidimen-
sionnelle, le scanner CT combine une série de prises de vue radiographiques prises sous
différents angles pour générer des images en coupe transversale.

Le scanner est composé d’un anneau équipé d’un tube à rayons X et de détecteurs
numériques. Ce dispositif réalise un balayage circulaire autour de la région corporelle
ciblée, émettant des rayons X à faible dose vers la zone à examiner (Figure 1.5). Il mesure
l’absorption des rayons X, différente suivant la nature des tissus qu’ils traversent. Cette
différence d’absorption peut être mesurée par une cellule photoélectrique ou détecteur.
Les variations dans l’absorption des rayons, liées à la densité des tissus, sont ensuite
converties en données numériques par l’appareil. Le scanner produit des images en coupes
anatomiques fines et en série (c’est-à-dire en tranches fines). Ces images sont traitées par
un ordinateur qui permet une reconstitution en deux ou en trois dimensions (2D ou 3D)
des zones du corps étudiées permettant ainsi aux médecins de visualiser avec precision et
en detail les organes, les os, les tissus mous et les vaisseaux sanguins. Pour améliorer la
visibilité de certains organes, un produit de contraste iodé peut être administré, accentuant
le contraste sur les images et facilitant l’interprétation diagnostique. Ce processus rend
le scanner particulièrement efficace pour explorer en détail l’anatomie interne et détecter
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des anomalies ou des maladies [33].

Figure 1.5 – Procédure d’acquisition d’une image scanner (extrait de [34]).

La radiographie thoracique est souvent privilégiée par rapport au scanner pour le diag-
nostic initial des pathologies pulmonaires principalement en raison de sa simplicité, de
son coût moindre et de sa rapidité d’exécution. Étant une méthode moins coûteuse et
plus accessible dans de nombreux contextes de soins, la radiographie thoracique permet
un dépistage efficace et une évaluation préliminaire des affections pulmonaires sans im-
poser une charge financière ou logistique importante. De plus, la radiographie thoracique
expose le patient à une dose de radiation significativement plus faible par rapport au scan-
ner CT, ce qui en fait une option plus sûre pour le suivi répété ou chez des populations
sensibles, comme les enfants ou les femmes enceintes. Bien que le CT offre une résolution
d’image supérieure et une meilleure visualisation des structures internes, la radiographie
thoracique reste un outil diagnostique de première ligne efficace pour détecter de nom-
breuses anomalies pulmonaires, réservant l’utilisation du CT pour des cas où une analyse
plus approfondie est nécessaire suite aux résultats initiaux. Dans notre travail, nous nous
concentrons spécifiquement sur le diagnostic des pathologies pulmonaires à partir de la
radiographie thoracique.
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1.5 Diagnostic des pathologies pulmonaires à partir
des CXRs

1.5.1 Diagnostic de la pneumonie

Les signes les plus courants de pneumonie sur une CXR incluent des zones d’opacifi-
cation, où le tissu pulmonaire normalement aéré est remplacé par des fluides infectieux
tels que du pus ou du mucus. Ces zones peuvent varier en taille et en forme. Un broncho-
gramme aérien, où les bronches remplies d’air deviennent visibles dans la zone consolidée,
peut également être présent et est considéré comme un signe diagnostique important de
la pneumonie alvéolaire.

Figure 1.6 – Visualisation de la pneumonie sur la radiographie thoracique (extrait de [35]).

1.5.2 Diagnostic de l’épanchement pleural

L’épanchement pleural est caractérisé par l’accumulation anormale de liquide dans
l’espace pleural. La localisation de ce liquide varie en fonction de la posture du patient.
Lorsque le patient se tient debout, le liquide s’accumule au niveau inférieur du thorax,
enveloppant la base du poumon et créant un "ménisque" - une courbe concave qui obs-
curcit l’angle costophrénique et, dans certains cas, une portion ou la totalité de l’hémi-
diaphragme. En revanche, si le patient est allongé pendant la prise de la radiographie,
l’épanchement pleural a tendance à se répartir le long de la paroi postérieure du thorax,
rendant sa détection via une radiographie thoracique plus difficile [36].

Comme démontré dans la Figure 1.7, le diagnostic de l’épanchement pleural révèle les
caractéristiques suivantes :
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— La zone inférieure gauche est uniformément blanche.
— Au sommet de cette zone blanche se trouve une surface concave - signe du ménisque.
— Le bord gauche du cœur, l’angle costophrénique et l’hémidiaphragme sont masqués.

Figure 1.7 – Visualisation de l’épanchement pleural sur la radiographie thoracique (extrait de [36]).

1.5.3 Diagnostic de la consolidation

Sur une image radiologique, une consolidation apparaît comme une zone d’opacifica-
tion (dense et blanche), indiquant la zone où le tissu pulmonaire a perdu son aspect aéré
typique (Figure 1.8). Un signe diagnostique important de la consolidation est le bron-
chogramme aérien, où les bronches remplies d’air deviennent visibles à travers la zone
consolidée. Cela se produit parce que les bronches ne sont pas obstruées et apparaissent
comme des structures linéaires sombres au sein de l’opacification [37].

Figure 1.8 – Visualisation de la consolidation sur la radiographie thoracique (extrait de [38]).
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1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes pathologies qui affectent les pou-
mons, en abordant leurs causes, symptômes, et traitements. Nous avons également in-
troduit les principales techniques d’imagerie pulmonaire utilsées pour le diagnostic des
maladies pulmonaires, en mettant particulièrement l’accent sur la radiographie thora-
cique. Cette dernière, en tant que méthode de diagnostic, a été examinée, soulignant son
importance et son application dans l’identification des pathologies pulmonaires.

Cependant, l’examen manuel des images de radiographie thoracique par les radio-
logues est une tâche complexe et qui demande du temps, en raison de la complexité
inhérente des images CXR. La distinction précise entre les différents types de pathologies
pulmonaires sur ces images constitue donc un défi majeur pour les professionnels de la
santé, d’autant plus que de nombreuses affections pulmonaires partagent des caractéris-
tiques visuelles similaires. Cette situation peut entraîner des erreurs d’interprétation, des
diagnostics manquants et des erreurs diagnostiques potentiellement graves. Ainsi, il est
impératif de recourir à des méthodes avancées pour améliorer la précision et l’efficacité
du processus diagnostique à partir des radiographies thoraciques.

Dans le chapitre suivant, nous présenterons les méthodes de prétraitement des images
de radiographie thoracique et les modèles d’apprentissage automatique pour la classifica-
tion des pathologies pulmonaires à partir de ces images.
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Chapitre 2

BASES DE DONNÉES, PRÉTRAITEMENT

DES IMAGES ET CLASSIFICATION DES

PATHOLOGIES PULMONAIRES PAR LES

MODÈLES D’APPRENTISSAGE PROFOND

2.1 Introduction

Les progrès récents dans les technologies d’Intelligence Artificielle (IA), incluant les
algorithmes d’apprentissage automatique (ML) et d’apprentissage profond (DL), ont ou-
vert des voies prometteuses pour relever les défis associés à l’analyse des radiographies
thoraciques dans le diagnostic des maladies pulmonaires. Contrairement aux algorithmes
de ML qui nécessitent une extraction manuelle de caractéristiques à partir des images,
les algorithmes de DL ont la capacité à extraire automatiquement des caractéristiques
pertinentes des images. Ce processus est particulièrement utile en imagerie médicale, où
l’interprétation des images peut être subjective et dépendre de l’expertise du radiologue.

Ces dernières années, l’application des techniques de DL aux ensembles de données
d’imagerie médicale a démontré une efficacité remarquable. Ces techniques, connues pour
leur capacité à acquérir des représentations détaillées, ont prouvé qu’elles surpassaient les
professionnels médicaux dans des tâches telles que le diagnostic de la pneumonie [39] et la
classification de diverses pathologies pulmonaires [40]. Ces avancées significatives dans la
technologie DL offrent un potentiel considérable dans la réduction de la charge de travail
des radiologues, l’augmentation de l’efficacité du diagnostic médical, contribuant à une
meilleure prise de décision clinique et à l’amélioration des soins aux patients.

Ce chapitre présente le processus d’application d’un algorithme d’apprentissage pro-
fond pour la classification des pathologies pulmonaires à partir d’images de radiographie
thoracique. Comme le montre la Figure 2.1, le cadre méthodologique de cette application
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comporte plusieurs étapes, qui seront détaillées dans les sections ultérieures.

Figure 2.1 – Organigramme de l’application de l’apprentissage profond pour la classification des
pathologies pulmonaires à partir des images de radiographie thoracique (extrait de [41]).

2.2 Acquisition des images (Bases de données)

L’étiquetage des images médicales nécessite des connaissances et un niveau élevé d’ex-
pertise clinique, typiquement celles des radiologues, et exige beaucoup de travail, d’efforts
et de temps. Afin de faciliter la recherche sur les données médicales, notamment l’analyse
des radiographies thoraciques et le développement de modèles d’IA pour la classification
des différentes pathologies pulmonaires à partir de ces images, plusieurs bases de don-
nées ont été développées et rendues accessibles au public ainsi qu’aux chercheurs et à la
communauté scientifique.

La Table 2.1 présente un résumé des bases de données les plus utilisées dans la litté-
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rature. Pour chaque base de données, une description est fournie, soulignant ses caracté-
ristiques principales, les types de pathologies pulmonaires qu’elle comprend, ainsi que le
nombre d’images qu’elle contient.

Table 2.1 – Comparaison des bases de données.
Base de données Centre d’acquisition Type des

images
Position
de vue

Nombre
d’images

Nombre des
patients Classes

Montgomery
County X-ray
(MC)

Département de la santé
et des services sociaux,
comté de Montgomery,
Maryland, États-Unis

X-ray Frontale 138 - Tuberculose
et normale

Shenzhen

Hôpital n°3 de Shenzhen,
Collège médical du
Guangdong, Shenzhen,
Chine

X-ray Frontale 662 - Tuberculose
et normale

Chest X-ray Images
(Pneumonia)

Centre médical pour
femmes et enfants
de Guangzhou

X-ray Frontale 5 856 - Pneumonie
et normale

Japanese Society of
Radiological Technology
(JSRT)

13 centres médicaux au
Japon et une institution
aux États-Unis

X-ray Frontale 247 -
Nodules
pulmonaires et
absence de nodules

CheXpert Centre Médical,
Université de Stanford X-ray Frontale

et latérale 224 316 65 240

12 pathologies
thoraciques,
dispositifs de
support et absence
de pathologie

MIMIC-CXR
Centre Médical Beth
Israel Deaconess à
Boston, MA

X-ray Frontale
et laterale 377 110 65 379

12 pathologies
thoraciques,
dispositifs de
support et absence
de pathologie

ChestX-ray14

Hôpitaux affiliés au
Centre Clinique des
Instituts Nationaux
de la Santé

X-ray Frontale 112 120 30 805

14 pathologies
thoraciques et
absence de
pathologie

1. Montgomery County X-ray dataset (MC) :
La base de données MC [42] a été collectée en collaboration avec le Département
de la Santé et des Services Sociaux, comté de Montgomery, Maryland, États-Unis.
Cette base de données contient 138 radiographies thoraciques, en vue frontale, is-
sues du programme de dépistage de la tuberculose (TB) du comté de Montgomery.
Parmi celles-ci, 80 sont des cas normaux et 58 sont des cas présentant des manifes-
tations de la TB. Les radiographies ont été capturées avec une machine à rayons
X stationnaire Eureka (CR) et sont fournies au format PNG en tant qu’images en
niveaux de gris de 12 bits. Les images ont une taille soit de 4020 × 4892, soit de
4892 × 4020 pixels. L’ensemble de données comprend également des informations
cliniques pour chaque image de radiographie, telles que l’âge et le genre du patient.

33



Partie I, Chapitre 2 – Bases de données, prétraitement des images et classification des
pathologies pulmonaires par les modèles d’apprentissage profond

2. Shenzhen dataset :
La base de données Shenzhen [42] a été collectée en collaboration avec l’Hôpital n°3
de Shenzhen, Collège médical du Guangdong, Shenzhen, Chine. Les radiographies
thoraciques ont été capturées en utilisant un système Philips DR Digital Diagnost.
Cette base de données contient 662 radiographies thoraciques frontales, dont 326
sont des cas normaux et 336 sont des cas présentant des manifestations de la TB.
Les radiographies sont fournies au format PNG. La taille des images peut varier
mais elle est approximativement de 3000 × 3000 pixels. L’ensemble de données
inclut aussi des informations cliniques pour chaque image, telles que l’âge et le
genre du patient.

3. Chest X-ray Images (Pneumonia) dataset :
La base de données Chest X-ray Images (Pneumonia) [43] contient 5 856 images
de radiographie thoracique en vue frontale (antéro-postérieur). Les images ont été
sélectionnées à partir de cohortes rétrospectives de patients pédiatriques âgés de
un à cinq ans du Centre médical pour femmes et enfants de Guangzhou. Parmi
celles-ci, 4 273 images montrent une pneumonie et 1 583 sont normales. Les images
sont fournies au format JPEG.

4. Japanese Society of Radiological Technology dataset (JSRT) :
La base de données JSRT [44] comprend 247 images de radiographie thoracique
en vue frontale (postéro-antérieure) provenant de 13 centres médicaux au Japon
et d’une institution aux États-Unis. Cette base de données inclut 93 images sans
nodules et 154 avec des nodules pulmonaires (100 malins et 54 bénins). Toutes les
images ont une taille de 2048 × 2048 pixels. La base de données fournit des détails
cliniques pour chaque patient, y compris la dimension du nodule, l’âge, le genre, le
diagnostic final, le degré de subtilité, la position anatomique du nodule, ainsi que
les coordonnées x et y marquant le centre du nodule sur l’image numérique (avec
le coin supérieur gauche établi comme point d’origine pour les axes x et y). Elle
inclut également la classification du nodule, distinguant entre les nodules malins
et bénins.

5. CheXpert dataset :
La base de données CheXpert [45] contient 224 316 images de radiographie thora-
cique, à la fois frontales et latérales, provenant de 65 240 patients. Chaque image
est étiquetée pour la présence de 14 observations radiographiques thoraciques cou-
rantes, classées comme positives, négatives ou incertaines. Ces observations incluent
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atelectasis, cardiomégalie, consolidation, œdème, épanchement pleural, pneumo-
nie, pneumothorax, cardiomédiastin élargi, lésion pulmonaire, opacité pulmonaire,
autre affection pleurale, fracture, dispositifs de support et absence de pathologie.

6. MIMIC-CXR dataset :
La base de données MIMIC-CXR [46] comprend 377 110 images de radiographie
thoracique en vues frontales et latérales, correspondant à 227 835 études radiogra-
phiques effectuées au Centre Médical Beth Israel Deaconess à Boston, MA, pour
65 379 patients. Les images sont disponibles au format DICOM et sont accom-
pagnées de descriptions radiologiques en texte libre. Elles ont été catégorisées en
14 classes : Absence de pathologie, cardiomédiastin élargi, cardiomégalie, opacité
alvéolaire, lésion pulmonaire, œdème, consolidation, pneumonie, atélectasie, pneu-
mothorax, épanchement pleural, autres affection pleurale, fracture, dispositifs de
support et absence de pathologie.

7. ChestX-ray14 dataset :
La base de données ChestX-ray14 [47] est extrait des bases de données PACS
cliniques des hôpitaux affiliés au Centre Clinique des Instituts Nationaux de la
Santé (NIH) et comprend 112 120 images de radiographie thoracique en vue fron-
tale de 30 805 patients uniques. Les images sont étiquetées avec 14 pathologies
thoraciques courantes (chaque image peut avoir plusieurs étiquettes). L’image est
étiquetée comme "no finding" si aucune de ces pathologies n’a été détectée. Les 14
pathologies sont les suivantes : atelectasis, cardiomégalie, consolidation, œdème,
épanchement, emphysème, fibrose, hernie, infiltration, masse, nodule, épaississe-
ment pleural, pneumonie, pneumothorax. Toutes les images sont au format PNG
et ont une taille de 1024 × 1024 pixels. L’ensemble de données contient également
d’autres données telles que le genre et l’âge du patient et la position de vue de
la radiographie (c’est-à-dire si les images ont été capturées en position postéro-
antérieure (PA) ou antéro-postérieure (AP)).

2.3 Prétraitement des images

Le prétraitement des images constitue une étape cruciale précédant le développement
d’un modèle de classification. Les techniques de prétraitement visent à accentuer les ca-
ractéristiques de l’image par l’amélioration de l’image et la suppression des effets de
distorsion indésirables, ce qui permet d’obtenir une image améliorée plus adéquate pour
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le modèle d’apprentissage [48]. Par conséquent, cette étape de prétraitement s’avère indis-
pensable pour accroître l’efficacité des modèles d’apprentissage, et donc les performances
de classification.

Dans le contexte de l’analyse des radiographies thoraciques, le prétraitement est effec-
tué pour éliminer le bruit de l’image et l’améliorer de manière à ressortir les informations
et les détails pertinents pour une analyse approfondie.

Les techniques typiques de prétraitement d’image sont l’amélioration de l’image, la
segmentation de l’image, et la suppression des structures osseuses en vue de la détection
d’objets pour des applications spécifiques dans les images CXR. Le redimensionnement
et la normalisation des images comptent parmi les méthodes de prétraitement les plus
utilisées. Le redimensionnement d’image modifie les dimensions de l’image, dans le but de
réduire la taille du fichier image par rapport à l’original. La normalisation de l’image ou
la mise à l’échelle des caractéristiques vise à uniformiser les valeurs de données sur une
échelle standard.

2.3.1 Amélioration de l’image

Le contraste, la clarté des bords et la présence de bruit dans les images influencent
considérablement la classification et l’identification des lésions [49]. Afin d’extraire des
détails précis dans les zones sombres et à faible contraste des radiographies thoraciques,
il est nécessaire d’améliorer ces images pour accentuer les informations structurelles et
éliminer le bruit. L’amélioration des radiographies thoraciques implique donc l’augmen-
tation du contraste, la réduction du bruit et l’accentuation des bords [9, 50, 51, 52, 53,
54, 55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62]

Plusieurs techniques sont utilisées pour fournir une meilleure qualité des images. Les
techniques d’amélioration des images de radiographie thoracique les plus utilisées sont
le masque flou, l’égalisation d’histogramme, l’égalisation d’histogramme adaptative à
contraste limité et le filtrage à accentuation des hautes fréquences.

1. Masque Flou :
Le masque flou ou Unsharp Masking (UM) est une technique d’amélioration des
détails de bords qui repose sur le principe de la soustraction pour indirectement
affiner les informations à haute fréquence de l’image tels que les textures, les bords,
les motifs fins et d’autres détails complexes dans une image. Concrètement, cette
méthode consiste à soustraire l’image originale de sa version filtrée par un filtre
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passe-bas afin d’obtenir la partie haute fréquence. Ensuite, cette partie haute fré-
quence est amplifiée par un coefficient, puis ajoutée de nouveau à l’image originale.
Par ce processus, les informations sur les détails de bord sont renforcées de manière
significative, ce qui aboutit à une amélioration effective de la netteté des bords dans
l’image d’origine [63, 64]. La Figure 2.2 montre l’image CXR originale et le résultat
de son amélioration à l’aide de la méthode Masque flou.

Figure 2.2 – (a) CXR originale et (b) son amélioration en utilisant la méthode Unsharp Masking
(extrait de [56]).

2. Égalisation d’histogramme :
L’égalisation d’histogramme ou Histogram Equalization (HE) est une technique re-
connue pour l’amélioration du contraste global dans les images, qui vise à optimiser
la visibilité des détails. Cette technique répartit de manière plus uniforme les in-
tensités lumineuses ou les niveaux de gris sur toute la plage disponible, en ajustant
la distribution des valeurs des pixels afin qu’elles s’étendent sur toute l’échelle de
gris, favorisant ainsi un contraste amélioré [55, 65, 66, 67, 68].

L’avantage d’utiliser la technique d’égalisation d’histogramme dans le traite-
ment préalable des images médicales, avant l’application d’un algorithme d’ap-
prentissage automatique ou profond, est qu’elle fournit une image au contraste
amélioré dans laquelle les bords seront plus visibles pour les systèmes automati-
sés, facilitant l’extraction de caractéristiques distinctives cruciales pour la tâche de
classification [69]. Ainsi, cela permet au système de classification de diagnostiquer
les images médicales plus rapidement et avec une plus grande précision. La Figure
2.3 montre un exemple de l’image CXR originale et l’image améliorée en utilisant la
méthode de l’égalisation d’histogramme, ainsi que leurs histogrammes correspon-
dants. L’histogramme de l’image égalisée montre que les valeurs sont redistribuées
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sur tous les pixels par rapport à l’histogramme de l’image originale.

Figure 2.3 – CXR originale et son amélioration en utilisant la méthode Histogram Equalization et
leurs histogrammes respectifs (extrait de [70]).

3. Égalisation d’histogramme adaptative à contraste limité :
L’égalisation d’histogramme adaptative à contraste limité ou Contrast Limited
Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) est utilisée pour améliorer le contraste
des images [9, 56, 58, 60, 62, 70, 71]. Elle diffère de l’égalisation d’histogramme
ordinaire par le fait qu’elle divise l’image en petits blocs ou tuiles et applique l’éga-
lisation d’histogramme séparément à chaque bloc, ce qui permet de tenir compte
des variations locales du contraste. Cependant, pour éviter une amplification ex-
cessive du contraste (qui pourrait rendre le bruit plus visible ou rendre l’image
non naturelle), un seuil est défini pour limiter le contraste. Si des bins de l’histo-
gramme dépassent ce seuil, les pixels excédentaires sont redistribués uniformément
sur tous les bins de l’histogramme. Cette redistribution a pour effet de lisser les
pics trop élevés dans la distribution des intensités, évitant ainsi de renforcer le
contraste dans les zones homogènes. Ainsi l’histogramme redistribué est différent
d’un histogramme ordinaire car l’intensité de chaque pixel est limitée à un maxi-
mum sélectionné [72].

La taille de la tuile et la valeur limite du clip sont des hyper-paramètres cri-
tiques pour cette méthode [65]. La taille des tuiles correspond à la taille des petites

38



2.3. Prétraitement des images

régions dans lesquelles l’image est divisée pour appliquer l’égalisation adaptative
de l’histogramme. Chaque tuile agit comme une région locale où l’égalisation de
l’histogramme est effectuée. La taille des tuiles détermine donc l’étendue de l’amé-
lioration locale du contraste. La limite du clip est une valeur seuil qui limite le de-
gré d’égalisation de l’histogramme dans chaque région locale (tuile). Elle empêche
l’amplification extrême du contraste dans les régions où la distribution des valeurs
de pixels est uniforme. Si le processus d’égalisation de l’histogramme augmente les
valeurs des pixels au-delà de cette limite, celles-ci sont réduites pour garantir que
l’amélioration reste contrôlée et n’entraîne pas de résultats extrêmes [73]. Après
l’égalisation des histogrammes de chaque bloc, les bords entre les blocs peuvent
présenter des discontinuités. Pour éviter cet effet de bordure, CLAHE utilise une
interpolation bilinéaire entre les blocs adjacents pour lisser la transition.

La Figure 2.4 présente le résultat de la technique CLAHE. L’image CLAHE
présente un histogramme en forme de cloche, tandis que l’image HE (Figure 2.3)
présente un histogramme avec une distribution uniforme. Contrairement à l’image
résultante de l’HE (Figure 2.3) où certaines régions présentent une forte différence
de luminosité, l’image CLAHE (Figure 2.4) présente une transition douce des in-
tensités pour les pixels adjacents.

Figure 2.4 – CXR originale et son amélioration en utilisant la méthode Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization et leurs histogrammes respectifs (extrait de [70]).
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4. Filtrage à accentuation des hautes fréquences :
Le filtrage à accentuation des hautes fréquences ou High-Frequency Emphasis Fil-
tering (HEF) est une technique qui vise à accentuer les détails fins et les textures
d’une image en augmentant la contribution des composantes à haute fréquence.

La Figure 2.5 illustre le processus de la méthode HEF. Tout d’abord, l’image
originale est transformée pour séparer les différentes fréquences. Cela est souvent
réalisé à l’aide de la Transformée de Fourier, qui décompose l’image en ses com-
posantes fréquentielles. Dans ce domaine fréquentiel, les composantes sont classées
en basses fréquences (associées aux variations d’intensité lentes, ou aux grandes
structures de l’image) et en hautes fréquences (associées aux changements rapides
d’intensité, ou aux détails fins et aux textures). L’étape de filtrage de l’algorithme
consiste à appliquer le filtre gaussien passe-haut pour accentuer les bords. Les bords
ont tendance à s’exprimer dans le spectre des hautes fréquences car ils présentent
des changements d’intensité plus importants. Enfin, l’image est retransformée dans
son domaine spatial d’origine, et ainsi les détails fins sont plus visibles [56].

Figure 2.5 – Le processus de la méthode High-Frequency Emphasis Filtering (extrait de [56]).

Cette technique produit une image à faible contraste et peu lumineuse et qui
a un histogramme de niveau d’intensité à faible plage dynamique dû au fait que
la largeur de l’histogramme est étroite par rapport à l’échelle de gris de l’image.
L’utilisation de l’égalisation d’histogramme est nécessaire pour augmenter la plage
dynamique de l’histogramme, ce qui permet d’avoir un niveau d’intensité unifor-
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mément réparti et ainsi des images avec un contraste plus élevé [74].

La Figure 2.6 montre un exemple de l’image CXR originale, le résultat HFF, le
résultat HFEF (avec l’égalisation d’histogramme) et de leurs histogrammes. La Fi-
gure 2.6 (a) illustre une radiographie thoracique originale qui apparaît légèrement
floue. Son histogramme associé, visible dans la Figure 2.6 (b), montre une distri-
bution étroite des intensités lumineuses avec des extrémités où les fréquences sont
nulles, indiquant une limitation dans la dynamique des niveaux de gris. L’applica-
tion de HEF à la Figure 2.6 (c) aboutit à une image plus sombre que l’originale,
rendant les détails de la radiographie thoracique moins évidents, mais la tonalité
des niveaux de gris due à la basse fréquence est préservée. Son histogramme cor-
respondant, présenté dans la Figure 2.6 (d), confirme toujours la présence d’une
gamme étroite des niveaux d’intensité de gris. L’application de l’égalisation d’histo-
gramme, comme le montre la Figure 2.6 (e), produit une image à contraste amélioré
où la structure et les détails de la radiographie thoracique deviennent nettement
plus visibles et plus clairs. Son histogramme à la Figure 2.6 (f) montre une exten-
sion significative de la plage des niveaux d’intensité de gris.

Figure 2.6 – (a) CXR originale, (c) le résultat de la méthode High-Frequency Emphasis Filtering,
(e) le résultat de la méthode HEF et l’égalisation d’histogramme, et (b), (d) et (f) leurs histogrammes
respectifs (extrait de [74]).
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2.3.2 Segmentation sémantique de l’image

La segmentation d’images consiste à diviser une image en plusieurs segments ou ré-
gions, chacun identifiant un objet ou une partie différente de l’image.

Particulièrement dans l’analyse des radiographies thoraciques, la segmentation du
champ pulmonaire est une étape importante. Elle permet de définir avec précision les
régions d’intérêt (ROI) du champ pulmonaire dans l’image, facilitant ainsi l’identification
de signes radiologiques spécifiques, tels que les opacités pulmonaires, la consolidation et
les nodules. Cette séparation des images de leur arrière-plan augmente la précision et
l’exactitude de l’analyse radiologique. La Figure 2.7 montre l’image CXR originale, le
masque produit par le modèle U-Net et l’image pulmonaire segmentée finale.

Figure 2.7 – Résultats de la segmentation : (a) CXR originale, (b) masque généré par U-Net et (c)
régions pulmonaires segmentées (extrait de [75]).

La segmentation des radiographies thoraciques a fait l’objet de nombreuses recherches
[58, 76, 77, 78, 79, 80, 81, 82, 83, 84, 85, 86, 87, 88, 89, 75, 90, 91]. La segmentation des
images est souvent effectuée en utilisant des réseaux de neurones convolutifs de type U-
Net, entraînés sur de grands ensembles de données d’images étiquetées. Narayanan et al.
[85] ont employé la segmentation d’image pour déterminer si une pneumonie diagnostiquée
résultait d’agents bactériens ou viraux. L’intégration de la segmentation a permis d’amé-
liorer les performances du modèle de classification de 3%. Rahman et al. [86] ont montré
que la classification à l’aide d’images pulmonaires segmentées était plus performante que
la classification à l’aide d’images radiographiques entières.
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2.3.3 Suppression des structures osseuses

La suppression des structures osseuses consiste à éliminer les structures squelettiques,
en particulier les côtes et la clavicule, des images radiographiques, comme le montre la
Figure 2.8. Ces structures osseuses peuvent masquer des anomalies pulmonaires, rendant
plus difficile la phase d’extraction des caractéristiques d’un système de diagnostic assisté
par ordinateur (CAD).

La suppression des structures osseuses permet d’augmenter la visibilité de la densité
des tissus mous, ce qui peut également améliorer la capacité du système à détecter les
nodules pulmonaires et d’autres anomalies pulmonaires [92, 93, 94, 95, 96, 97, 98]. Yang et
al. [94] ont présenté une méthode de suppression de la structure osseuse dans les CXRs en
utilisant des réseaux de neurones convolutifs profonds, et ont constaté que cette méthode
produisait des images de haute résolution et de haute qualité des tissus mous. Gordienko
et al. [95] ont démontré l’efficacité de la technique de suppression des structures osseuses
dans la détection du cancer du poumon à l’aide d’une approche d’apprentissage profond,
atteignant une meilleure précision avec l’ensemble de données prétraité sans les structures
osseuses.

Figure 2.8 – (a) CXR originale, et (b) CXR après suppression des structures osseuses montrant plus
clairement l’opacité de l’espace aérien (extrait de [92]).

2.4 Modèles d’Intelligence Artificielle

L’intelligence artificielle ou Artificial Intelligence (AI) est une branche de l’informa-
tique qui vise à donner aux machines la capacité de raisonner comme un être humain, et
qui implique le développement des tâches normalement associées à l’intelligence humaine,
telles que la reconnaissance vocale, la reconnaissance d’images, la prise de décisions, etc.
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L’apprentissage automatique ou apprentissage machine, Machine Learning (ML), est
un champ d’étude de l’intelligence artificielle qui se fonde sur des approches mathéma-
tiques et statistiques pour donner aux ordinateurs la capacité d’apprendre à partir des
données et de s’améliorer grâce à un processus d’apprentissage. De nombreux modèles
d’apprentissage machine ont été développés pour résoudre des tâches variées telles que la
régression, la classification, la détection, la prédiction, etc. Il existe deux principaux types
d’algorithmes de machine learning : l’apprentissage supervisé et l’apprentissage non su-
pervisé. L’apprentissage supervisé implique l’entraînement d’un modèle sur un ensemble
de données étiquetées, où chaque exemple d’entraînement comprend des entrées et la sor-
tie souhaitée (étiquette). Le modèle apprend à prédire la sortie à partir des entrées. Au
contraire, l’apprentissage non supervisé traite des données non étiquetées, cherchant à
identifier des structures ou des motifs cachés dans les données. Il ne repose pas sur des
sorties connues mais tente de regrouper les données en fonction de leurs similarités ou de
trouver des distributions sous-jacentes dans les données.

La disponibilité de grandes quantités de données et l’amélioration significative des
puissances de calcul ont contribué au développement de l’apprentissage profond [99].

L’apprentissage profond ou Deep Learning (DL) est un sous-domaine de l’apprentissage
machine basé sur des réseaux de neurones, inspiré par la structure et le fonctionnement
du cerveau humain [100]. Le processus d’apprentissage est qualifié de profond en raison
de la configuration de son architecture, qui intègre de multiples couches : des couches
d’entrée et de sortie, ainsi que plusieurs couches cachées intermédiaires. Chaque couche
est composée d’unités neuronales qui traitent les données entrantes et génèrent des in-
formations utilisables par la couche suivante pour une tâche spécifique. Cette structure
multicouche permet à la machine d’apprendre de façon autonome, en extrayant et en trai-
tant les informations contenues dans les données sans intervention humaine directe. Les
modèles basés sur l’apprentissage profond se distinguent par leur capacité à apprendre
automatiquement et à extraire des caractéristiques pertinentes directement à partir des
données. Cette capacité d’apprentissage en profondeur élimine le besoin d’extraire manuel-
lement les caractéristiques, étape traditionnellement cruciale dans les méthodes classiques
d’apprentissage automatique.

Ces dernières années, les algorithmes d’apprentissage profond sont de plus en plus
utilisés dans la détection et le diagnostic de pathologies à travers l’analyse d’images médi-
cales, notamment pour les infections respiratoires [101, 102]. L’objectif de l’apprentissage
profond dans l’analyse des images médicales est de faciliter l’extraction des informations
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de manière efficace, de stocker ces connaissances et de les réutiliser afin de renforcer la
précision du diagnostic clinique [103]. Le succès des méthodes d’apprentissage profond
dans le domaine médical est due à leur capacité à traiter de grandes quantités de don-
nées, à automatiser les processus et à accroître l’efficacité des systèmes de soins. Dans
les sections suivantes, nous décrirons les architectures d’apprentissage profond les plus
couramment utilisées pour la classification des pathologies pulmonaires et pour les tâches
de segmentation.

2.4.1 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs ou Convolutional Neural Networks (CNN) sont
une catégorie de réseaux de neurones d’apprentissage profond spécifiquement conçus pour
traiter des données avec des topologies en grille, telles que les images [104]. Les CNNs
portent leur nom de l’opération mathématique de convolution qu’ils utilisent pour trai-
ter les données. En mathématiques, la convolution est une opération effectuée sur deux
fonctions pour produire une troisième fonction. Cette dernière décrit la manière dont la
forme de l’une est modifiée par l’autre. Le terme convolution désigne à la fois la fonction
résultat et son mécanisme de calcul [105].

Les CNNs, grâce à leur architecture, assurent à la fois l’extraction des caractéristiques
et la classification, comme le montre la Figure 2.9 qui représente une architecture typique
de CNN.

Figure 2.9 – Architecture d’un réseau de neurones convolutifs.
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Le CNN comporte deux parties distinctes :
— Une partie convolutive : Son objectif est d’extraire des caractéristiques de chaque

image d’entrée en les compressant de façon à réduire leur taille initiale. L’image
fournie en entrée passe à travers des couches de convolution générant des cartes de
caractéristiques qui sont par la suite concaténées en un vecteur de caractéristiques.

— Une partie classification : Elle utilise le vecteur de caractéristiques produit par la
partie convolutive comme entrée. Cette partie est composée de couches entièrement
connectées, appelées perceptron multicouche ou Multi Layers Perceptron (MLP).
Son objectif est de combiner les caractéristiques extraites par la partie convolutive
pour classer l’image.

Le CNN est composé de trois principaux types de couches : couche de convolution,
couche de pooling et couche entièrement connectée.

1. Couches de convolution :
Les couches de convolution sont la partie centrale du CNN où certains calculs sont
effectués. Chaque image fournie en entrée passe dans des couches de convolution qui
lui appliquent une succession de filtres afin d’extraire des caractéristiques. Un filtre
est constitué d’une série de noyaux de convolution (également appelés kernel) qui
sont de petites matrices bidimensionnelles contenant des poids. Le filtre est glissé
sur toute l’étendue de l’image, calculant à chaque position un produit scalaire entre
les valeurs du filtre et les valeurs des pixels de l’image. Ainsi, pour une image 2D

notée I et un filtre 2D noté K, l’opérateur de convolution, représenté par l’équation
2.1 [99], s’applique en tout point (i, j) de l’image pour produire une sortie appelée
carte de caractéristiques, comme présenté dans la Figure 2.10.

(I ∗ K)(i, j) =
M∑

m=1

N∑
n=1

I(m, n) · K(i − m, j − n) (2.1)

Généralement, les premières couches de convolution sont dédiées à l’extraction
des caractéristiques de bas niveau, notamment les couleurs, les bords, les orienta-
tions de gradient, etc. Avec l’ajout de couches de convolution successives, la richesse
des informations extraites de l’image s’accroît, permettant de saisir des caractéris-
tiques de niveau plus élevé et ainsi de fournir une représentation plus détaillée et
complète de l’image.
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Figure 2.10 – Principe de l’opérateur de convolution (extrait de [106]).

Dans les couches de convolution, il est essentiel de prendre en compte deux
hyperparamètres qui influencent directement la taille de la carte de caractéristiques.

— Le "padding" consiste à ajouter des valeurs spécifiques (généralement des zéros)
autour des bords de l’image d’entrée, permettant ainsi au filtre de glisser sur
tous les pixels originaux. Ainsi, la dimension de sortie (celle de la carte des
cractéristiques) après convolution reste identique à celle de l’image dentrée,
comme illustré dans la Figure 2.11 (a). À l’inverse, et comme le montre la Figure
2.11 (b), l’absence de padding entraîne une réduction de la dimension de l’image
ou de la carte de caractéristiques résultante. En effet, sans padding, les bords
de l’image ne sont pas totalement couverts par le filtre durant sa convolution à
travers l’image. Par conséquent, la convolution s’effectue uniquement dans les
zones où le filtre peut se superposer entièrement à l’image.

— Le "stride" désigne le nombre de pixels sur lesquels le filtre (ou le noyau) se dé-
place à travers l’image ou la carte de caractéristiques lors de chaque opération
de convolution. Comme illustré dans la Figure 2.12, l’utilisation d’un stride de
1 implique que le filtre se déplace d’un pixel à chaque étape, permettant au
filtre de couvrir toutes les positions possibles sur l’image. Un stride plus élevé,
tel que 2 ou supérieur, entraîne le saut de pixels entre chaque déplacement du
filtre. Ceci a pour effet de diminuer le nombre de positions où le filtre est appli-
qué et, ainsi, de réduire la dimension de la carte de caractéristiques résultante.
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Figure 2.11 – L’impact du padding sur la dimension de la carte de caractéristiques. (a) convolution
avec padding, et (b) convolution sans padding.

Figure 2.12 – L’effet du stride sur la convolution et la dimension de la carte de caractéristiques.
(extrait de [107]).
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2. Couches de pooling :
Les couches de pooling, placées entre les couches de convolution, réduisent progres-
sivement la dimension spatiale (la hauteur et la largeur) des cartes de caractéris-
tiques entrantes, tout en conservant les informations les plus importantes. Cette
réduction de la taille des cartes de caractéristiques permet de diminuer le nombre
de paramètres et de calculs dans le réseau. Comme la couche convolutive, la couche
de pooling fait glisser un filtre, appelé fenêtre de pooling, sur la carte de caracté-
ristiques avec un certain stride. La principale différence est que le filtre utilisé dans
la couche de pooling ne contient pas de poids.

Il existe deux principaux types de pooling (Figure 2.13) :
— Max pooling : Cette technique sélectionne la valeur maximale parmi les pixels

couverts par la fenêtre de pooling, ce qui la rend particulièrement efficace pour
mettre en évidence les caractéristiques les plus importantes.

— Average pooling : Cette technique calcule la valeur moyenne des pixels dans
la fenêtre de pooling, ayant pour effet potentiel d’atténuer les caractéristiques
importantes par rapport au max pooling.

Figure 2.13 – Types de pooling. (extrait de [108]).

3. Couche entièrement connectée :
Dans la couche entièrement connectée, chaque neurone de la couche de sortie est
entièrement connecté à tous les neurones de la couche précédente. Ces couches inter-
viennent après que les couches convolutives et de pooling ont extrait et condensé
les informations spatiales des données d’entrée. Le rôle des couches entièrement
connectées est de combiner ces caractéristiques puis y appliquer une fonction d’ac-
tivation afin de classer l’image d’entrée. Le résultat est transmis à la couche de
sortie sous forme d’un vecteur dont la taille est égale au nombre de classes ciblées,
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où chaque composante du vecteur indique le score que l’image appartienne à une
classe spécifique.

Les fonctions d’activation sont des composants cruciaux dans les modèles de réseaux
de neurones, y compris les CNNs. Elles déterminent la sortie d’un neurone en appliquant
une transformation non linéaire à sa somme pondérée d’entrée. Les fonctions d’activation
introduisent des non-linéarités dans le modèle, ce qui est essentiel pour permettre au
réseau de neurones d’apprendre des relations complexes entre les entrées et les sorties.

Plusieurs fonctions d’activation sont couramment utilisées dans les réseaux de neu-
rones, comme illustré dans la Figure 2.14.

-2 -1 0 1 2
-1

0

1

2

x

f(x)

Sigmoïd
tanh

ReLU
LeakyReLU

Figure 2.14 – Fonctions d’activation.

— La fonction Sigmoïde, qui convertit les valeurs d’entrée en une sortie allant de 0
à 1, est typiquement employée dans les dernières couches des modèles de classi-
fication. Cependant, elle est moins utilisée dans les couches cachées en raison du
problème de disparition des gradients, où les gradients deviennent très petits, em-
pêchant l’ajustement efficace des poids pendant l’entraînement. Elle est définie par
l’équation 2.2 :

f(x) = 1
1 + e-x (2.2)

— La fonction tangente hyperbolique, souvent abrégée tanh, fournit une sortie com-
prise entre -1 et 1, et est définie par l’équation 2.3 :

f(x) = tanh(x) = 1 − e-2x

1 + e-2x (2.3)

— La fonction ReLU est largement utilisée en raison de sa simplicité et de son effi-
cacité. Elle permet une activation rapide des neurones avec des valeurs positives,
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tout en annulant les valeurs négatives. Elle est donnée par l’équation 2.4 :

f(x) = max(0, x) (2.4)

— La fonction Leaky ReLU, une variation de ReLU, introduit un petit gradient même
pour les valeurs négatives, ce qui permet la mise à jour des poids du réseau. Elle
est définie par l’équation 2.5 :

y =

x si x ≥ 0

αx sinon
(2.5)

où α est un petit coefficient positif qui permet une activation légère pour les entrées
négatives, facilitant ainsi le flux de gradient dans le réseau même pour des valeurs
négatives de x.

— La fonction Softmax est utilisée principalement dans la couche de sortie pour les
problèmes de classification multiclasse car elle convertit efficacement les scores de
chaque classe en probabilités. Sa capacité à fournir une distribution probabiliste
sur plusieurs classes en fait le choix idéal pour les tâches de classification où chaque
instance doit être classée dans une seule catégorie. Elle est donnée par l’équation
2.6 :

σ(yi) =

 eyi∑
j

eyj

 j = 1, ..., n (2.6)

où n représente le nombre total de classes possibles dans le problème de classi-
fication, et yi représente les scores pour chaque classe.

2.4.2 Architecture U-Net pour la segmentation sémantique d’images

U-Net est une architecture de réseau de neurones convolutifs (CNN) [109] largement
utilisée dans les tâches de segmentation sémantique, en particulier dans le domaine bio-
médical pour la segmentation d’images médicales [110].

Comme le montre la Figure 2.15, U-Net se distingue par sa structure en « U », com-
posée de deux parties principales : l’encodeur (sur la partie gauche) et le décodeur (sur la
partie droite). L’encodeur se compose de plusieurs couches de convolution et de couches de
max pooling qui réduisent progressivement la résolution spatiale de l’image en extrayant
des caractéristiques à différentes échelles de l’image. Cette partie de l’architecture fonc-
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tionne comme un extracteur de caractéristiques. Le décodeur, quant à lui, est responsable
de la reconstruction de l’image segmentée à partir des caractéristiques extraites par l’enco-
deur. Il est constitué de couches de convolution transposée (upconvolution) et de couches
de concaténation qui permettent de restaurer progressivement la résolution spatiale de
l’image. Cette partie de l’architecture agit comme un générateur d’image segmentée.

Un aspect fondamental de l’architecture U-Net est l’intégration des connexions de
saut (skip connections) entre les couches de l’encodeur et du décodeur. Ces connexions
permettent de transmettre des informations à des résolutions spatiales supérieures, en
permettant au décodeur d’accéder à des caractéristiques de bas niveau provenant de l’en-
codeur. Cela aide à conserver les informations contextuelles nécessaires à la précision de
la segmentation.

Figure 2.15 – Architecture U-Net (extrait de [75]).

2.4.3 Architectures d’attention

Les mécanismes d’attention ont suscité un grand intérêt dans le domaine de l’ap-
prentissage profond en raison de leur capacité à permettre aux modèles de se concentrer
sur des parties spécifiques des données d’entrée, ce qui améliore significativement leur
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performance. Le modèle Transformer, architecture composée de couches d’attention, a
initialement révolutionné le domaine du traitement du langage naturel (NLP) par sa ca-
pacité à effectuer des analyses fines et contextuelles des séquences de mots [111]. Cette
approche a ensuite été étendue au domaine de la vision par ordinateur avec les Vision
Transformers (ViT), qui utilisent des mécanismes d’attention pour analyser les images
[112, 113].

Figure 2.16 – Exemple d’architecture du Vision Transformer (extrait de [114]).

Comme le montre la Figure 2.16, ViT divise une image en plusieurs patchs qui sont en-
suite linéarisés et projetés dans un espace d’embeddings afin de saisir les relations entre les
caractéristiques des images. Pour préserver l’information spatiale inhérente à l’image, un
token de position est ajouté à chaque patch. La séquence résultante de vecteurs d’embed-
dings est alors introduite dans un encodeur transformer qui utilise des couches d’attention
et des réseaux de neurones. Le mécanisme d’attention permet au modèle de pondérer dif-
féremment les parties de l’image, facilitant ainsi la capture des relations spatiales globales
entre les différentes parties de l’image.

En raison de la capacité supérieure des Transformers à capturer des relations globales
de l’image surpassant celle des CNNs, l’intégration des couches d’attention avec les couches
convolutives est souvent adoptée pour bénéficier des avantages de chaque approche [115].
Par conséquent, les architectures qui intègrent des couches d’attention entre les opérations
de convolution obtiennent de bonnes performances dans l’analyse d’images [116]. Dans
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la tâche de classification des pathologies pulmonaires à partir d’images de radiographie
thoracique, l’application des ViT et des mécanismes d’attention facilite l’identification
automatique de motifs et d’anomalies présents dans les radiographies thoraciques [114,
117, 118].

2.5 Techniques face à la limitation des données

Les modèles d’apprentissage profond nécessitent une grande quantité de données pour
l’entraînement afin d’éviter le risque de surapprentissage et de garantir une précision
optimale. Dans le domaine médical, l’un des défis majeurs réside dans l’acquisition de
larges bases de données annotées de manière fiable et précise. Pour remédier à cette
contrainte, l’augmentation des données et l’apprentissage par transfert sont les techniques
les plus utilisées.

1. L’augmentation des données
L’augmentation des données est une technique courante utilisée pour augmenter la
taille de l’ensemble de données d’entraînement en créant des variations des données
existantes [61, 119, 120, 121, 122]. Cette méthode est souvent utilisée dans l’ap-
prentissage profond pour rendre le modèle plus robuste, en l’entraînant à identifier
les motifs ou caractéristiques importantes sous des conditions variées, diminuant
ainsi le risque de surajustement et améliorant sa capacité à se généraliser.

Dans le contexte de la classification des pathologies pulmonaires à partir d’images
de radiographie thoracique, l’augmentation des données peut être utilisée pour ac-
croître la diversité des images dans l’ensemble de données, ce qui peut aider le
modèle à mieux se généraliser à de nouvelles images.

Il existe plusieurs méthodes pour effectuer l’augmentation des données sur les
images de radiographie thoracique. Par exemple, une approche consiste à appliquer
des transformations géométriques comme la rotation, le redimensionnement et la
translation aux images [123, 124, 125, 126, 127, 128, 129]. Cela peut aider le modèle
à identifier les pathologies pulmonaires quelle que soit l’orientation ou la taille de
l’image. Par exemple, Brunese et al. ont utilisé l’augmentation des données en ap-
pliquant une rotation aléatoire des images jusqu’à 15 degrés, dans le sens horaire ou
antihoraire pour garantir la généralisation des modèles proposés [130]. Une autre
approche consiste à appliquer des transformations basées sur l’image, telles que la
modification du contraste, l’application d’un bruit ou d’un flou [131]. Cela peut
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aider le modèle à identifier les pathologies pulmonaires dans des images potentiel-
lement altérées par des conditions d’éclairage variables ou des artefacts d’image-
rie. Sirazitdinov et al. [131] ont appliqué plusieurs techniques d’augmentation des
données pour améliorer le processus d’entraînement de leur réseau, incluant le re-
tournement vertical et horizontal, la rotation aléatoire, l’ajustement aléatoire de la
luminosité, les transformations gamma, l’introduction de bruit gaussien aléatoire
et l’application de flou.

Au cours des dernières années, la génération d’images CXR artificielles à travers
l’utilisation de réseaux antagonistes génératifs ou Generative Adversarial Networks
(GANs) a suscité un grand intérêt dans la communauté scientifique. En 2014,
Goodfellow et al. ont introduit les GANs comme moyen pour augmenter la taille des
ensembles de données existants en générant de nouvelles images artificielles [132].
Les GANs constituent un modèle dans lequel l’objectif est d’apprendre à générer
des objets si réalistes qu’ils sont difficiles à différencier des objets réels existants.
Autrement dit, les GANs capturent la distribution des données d’apprentissage
pour ensuite génèrer de nouveaux exemples à partir de la même distribution.

Comme illustré dans la Figure 2.17, les GANs se composent de deux réseaux
de neurones distincts : le générateur et le discriminateur. Le rôle du générateur est
de créer de nouvelles données qui ressemblent le plus possible aux données réelles
présentes dans l’emsemble de données. Alors que le discriminateur a pour tâche de
distinguer entre les données réelles et les données générées par le générateur. Son
objectif est de s’améliorer dans l’identification précise des faux exemples produits
par le générateur. Au début du processus de génération, le générateur reçoit un vec-
teur de bruit aléatoire, généralement issu d’une distribution normale (gaussienne).
Le générateur, qui est un réseau de neurones, prend ce vecteur de bruit comme
entrée et le transforme en données qui ont la même structure des données réelles
que le modèle cherche à imiter (par exemple une image), en effectuant des trans-
formations complexes via ses multiples couches durant l’entraînement. Au début,
les données générées à partir du bruit aléatoire ne ressemblent probablement pas
beaucoup aux données réelles. Cependant, à travers le processus d’entraînement des
GANs qui est un processus dynamique où le générateur et le discriminateur s’amé-
liorent l’un par rapport à l’autre, le générateur apprend à produire des données de
plus en plus réalistes, tandis que le discriminateur s’efforce de devenir meilleur à
les identifier comme fausses. L’évaluation des données fournies par le discrimina-

55



Partie I, Chapitre 2 – Bases de données, prétraitement des images et classification des
pathologies pulmonaires par les modèles d’apprentissage profond

teur guide le générateur pour améliorer sa capacité à produire des données réalistes
semblables aux données réelles.

Figure 2.17 – Architecture du réseau antagoniste génératif (GAN).

L’augmentation des données peut être particulièrement utile dans le cas d’en-
sembles de données déséquilibrés, où certaines classes sont moins représentées que
d’autres. En générant de nouveaux échantillons pour ces classes minoritaires, l’aug-
mentation des données permet d’équilibrer l’ensemble de données, améliorant ainsi
les performances du modèle pour ces classes.

Dans le contexte de la classification des pathologies pulmonaires, cette approche
peut être particulièrement utile pour les pathologies peu fréquentes, telles que le
cancer du poumon et autres pathologies rares, qui ne sont présentes que dans
un nombre limité d’images dans la base de données. Plusieurs études ont utilisé
les GANs comme méthode d’augmentation des données pour accroître le nombre
d’images CXR, ce qui permet d’améliorer les performances du modèle de classi-
fication [133, 134, 135, 136]. Salehinejad et al. [133] ont démontré que l’ajout à
l’ensemble de données original, initialement déséquilibré, des images générées par
un GAN améliore la performance de la classification des pathologies thoraciques
par le réseau de neurones convolutif profond (DCNN) proposé , par rapport à ce
même DCNN entraîné uniquement sur l’ensemble de données d’origine. Cette amé-
lioration des performances est largement attribuée à l’équilibrage de l’ensemble de
données grâce aux images générées par le GAN, en se concentrant en particulier
sur l’augmentation des classes peu représentées dans les images existantes. Albahli
et al. ont généré de nouvelles images CXR synthétiques pour traiter le problème
du déséquilibre des données en utilisant le Deep Convolutional Generative Adver-
sarial Network (DCGAN) [136]. Ils ont entraîné plusieurs modèles d’apprentissage
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profond, avec et sans augmentation des données. Les résultats obtenus montrent
que l’ajout des images générées par DCGAN améliore l’accuracy du modèle de 5%.
Kora et al. ont procédé à une augmentation du nombre des images de la classe
sous-représentée, à savoir les images CXR normales, en utilisant le Deep Convolu-
tional Generative Adversarial Network (DCGAN) [135]. Après l’entraînement du
modèle DCGAN, des images de haute qualité de type CXR ont été générées. En-
suite, ils ont formé un classificateur de réseau de neurones en utilisant l’ensemble
de données augmenté par le DCGAN ainsi que l’ensemble de données augmenté
traditionnel pour la classification de la pneumonie. Les résultats montrent que les
méthodes basées sur le GAN ont obtenu les meilleurs résultats parmi les autres
méthodes d’augmentation des données.

En somme, l’augmentation des données représente une technique efficace pour
améliorer les performances des modèles d’apprentissage profond dans la classifica-
tion des maladies pulmonaires à partir d’images de radiographie thoracique. En
augmentant la variété des images dans l’ensemble de données, cette technique per-
met au modèle de mieux se généraliser à de nouvelles images et à améliorer son
efficacité face à des ensembles de données déséquilibrés. Il est cependant important
de choisir soigneusement les techniques d’augmentation les plus adaptées, en te-
nant compte des caractéristiques spécifiques à l’ensemble de données et de la tâche
à accomplir.

2. L’apprentissage par transfert
L’apprentissage par transfert est une autre technique largement utilisée dans le
domaine médical où les ensembles de données annotées sont limités et difficiles
à obtenir. Cette technique compense la nécessité d’une grande base de données
pour l’entraînement efficace des réseaux de neurones profonds tout en évitant le
sur-apprentissage des modèles. L’apprentissage par transfert consiste à transférer
les connaissances acquises par un modèle sur un grand ensemble de données pour
un problème spécifique (source) pour traiter un autre problème (cible) [137].

En utilisant des modèles pré-entraînés au départ, l’apprentissage par trans-
fert permet d’améliorer les performances des modèles, surtout lorsque les données
d’entraînement sont limitées. De plus, il peut contribuer à réduire le temps et les
ressources nécessaires pour entraîner un modèle à partir de zéro.

L’apprentissage par transfert s’est avéré efficace dans diverses tâches médicales,
y compris la classification des pathologies pulmonaires [119, 138, 139, 140, 141, 142].

57



Partie I, Chapitre 2 – Bases de données, prétraitement des images et classification des
pathologies pulmonaires par les modèles d’apprentissage profond

Dans le cadre de l’analyse d’images de radiographie thoracique, l’apprentissage par
transfert consiste à utiliser un modèle d’apprentissage profond déjà entraîné sur
un grand ensemble de données et à l’affiner sur un ensemble de données spécifique,
généralement plus petit. L’apprentissage par transfert peut également être utilisé
comme extracteur de caractéristiques, tirant parti des caractéristiques apprises sur
une tâche similaire [143]. En utilisant l’apprentissage par transfert comme extrac-
teur de caractéristiques, il suffit de ré-entraîner uniquement la couche finale du
modèle dédiée à la classification, tout en gelant toutes les couches précédentes
[144].

Plusieurs études ont démontré que l’apprentissage par transfert améliore l’ef-
ficacité de la classification par rapport à la construction et à l’entrainement d’un
réseau à partir de zéro [145]. Pour classer les images CXR en pneumonie ou Covid-
19, Choudhuri et al. ont utilisé un modèle VGG-16 pré-entraîné tout en affinant ses
couches supérieures [146]. L’ensemble de données utilisé comprenait 1 368 images
CXR obtenues à partir de trois bases de données. Avec un CNN construit à partir
de zéro, ils ont obtenu une accuracy de 96,6%, tandis que le modèle basé sur le
VGG-16 a atteint une accuracy de 98,3%.

2.6 Evaluation du modèle d’apprentissage

Suite à la phase d’entraînement, le modèle est évalué sur un ensemble de test. Plu-
sieurs métriques sont utilisées pour évaluer la performance des modèles d’apprentissage, y
compris la matrice de confusion et les métriques associés telles que l’accuracy, la précision,
le rappel, la spécificité, le F1-score et l’AUC (Aire sous la courbe ROC).

Dans le cadre de cette évaluation, quatre termes principaux sont généralement définis :
les vrais positifs (VP), les vrais négatifs (VN), les faux positifs (FP) et les faux négatifs
(FN). Les termes VP et VN désignent les prédictions correctes effectuées par le modèle
pour les cas respectivement labellisés comme positifs et négatifs. Les FP et FN repré-
sentent les erreurs de classification du modèle. Les FP concernent les cas où le modèle a
incorrectement prédit une entrée comme positive alors qu’elle était réellement négative,
tandis que les FN se réfèrent aux instances où le modèle a prédit de manière erronée une
entrée comme étant négative alors qu’elle est effectivement positive.
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— L’Accuracy est une mesure de la capacité du classificateur à prédire correctement
les cas dans leur bonne classe. Elle est calculée comme la proportion des échantillons
correctement classés par rapport au nombre total d’échantillons (Eq. 2.7).

Accuracy = V P + V N

V P + FP + V N + FN
(2.7)

— Le Précision (Precision) est définie comme le rapport entre les échantillons positifs
correctement détectés et les échantillons qui ont été détectés comme positifs (Eq.
2.8).

Précision = V P

V P + FP
(2.8)

— Le Rappel (Recall), également appelé sensibilité, est le pourcentage d’instances po-
sitives d’une classe particulière qui sont correctement détectées. Il est défini comme
le rapport entre les vrais échantillons positifs et le nombre total d’échantillons po-
sitifs (Eq. 2.9).

Rappel = V P

V P + FN
(2.9)

— La Spécificité (Specificity) mesure la capacité du modèle à identifier correctement
les observations négatives. Elle est définie comme le rapport entre les vrais échan-
tillons négatifs et le nombre total d’échantillons négatifs (Eq. 2.10).

Spécificité = V N

V N + FP
(2.10)

— Le F1-score est défini comme la moyenne harmonique de la précision et du rappel
(Eq. 2.11).

F1_score = 2 × Précision × Rappel

Précision + Rappel
= 2 × V P

2 × V P + FP + FN
(2.11)

— L’aire sous la courbe ROC (Area under ROC curve – AUC) mesure l’aire sous la
courbe obtenue en traçant le taux de vrais positifs (Rappel) par rapport au taux
de faux positifs à différents seuils de classification. Il s’agit d’une mesure de la
capacité d’un modèle à faire la distinction entre les classes.

59



Partie I, Chapitre 2 – Bases de données, prétraitement des images et classification des
pathologies pulmonaires par les modèles d’apprentissage profond

2.7 Classification binaire des pathologies spécifiques

Plusieurs pathologies respiratoires peuvent affecter les patients, parmi lesquelles la tu-
berculose, la pneumonie et le cancer du poumon qui sont considérées comme les maladies
pulmonaires graves les plus courantes. En plus, la pandémie de COVID-19 a récemment
touché la population mondiale, infectant et causant la mort des millions d’individus. L’in-
telligence artificielle a joué un rôle important dans le domaine biomédical, notamment
dans l’identification et la classification des pathologies pulmonaires. De nombreuses re-
cherches ont utilisé des modèles basés sur l’apprentissage profond pour le diagnostic des
pathologies pulmonaires à partir d’images de radiographie thoracique. Les Tables 2.2, 2.3,
2.4 et 2.5 présentent les modèles et les résultats obtenues par différentes études dans la
classification de la tuberculose, de la pneumonie, des nodules pulmonaires et du COVID-
19, respectivement, en utilisant des images de radiographie thoracique.

Plusieurs études ont utilisé des CNNs et des modèles pré-entraînés sur la base de
données ImageNet, avec diverses architectures telles que VGGNet, ResNet, DenseNet,
etc., pour la classification des différentes pathologies pulmonaires à partir des CXRs. Par
exemple, Rohilla et al. [147] ont utilisé les architectures AlexNet et VGGNet pour classer
la tuberculose pulmonaire à partir d’images de radiographie thoracique provenant des
ensembles de données Shenzhen et MC. Ils ont effectué des techniques d’augmentation
d’image incluant une rotation de 10 degrés, des translations de 0,1 en largeur et hauteur,
ainsi qu’un zoom de 0,1. Le modèle basé sur VGGNet a démontré une accuracy de 81,6%,
surpassant celui basé sur AlexNet, principalement grâce à sa structure plus profonde favo-
risant l’apprentissage d’un plus grand nombre de caractéristiques distinctives. Rajpurkar
et al. [39] ont développé CheXNet, un modèle DenseNet à 121 couches, pour identifier la
pneumonie à partir de la base de données ChestX-ray14. Ce modèle a surpassé la perfor-
mance moyenne des radiologues pour la tâche de détection de la pneumonie, atteignant
une AUC de 76,8%. Rahman et al. [148] ont entraîné plusieurs réseaux profonds, y com-
pris DenseNet-201, AlexNet, ResNet-18, DenseNet-201 et SqueezeNet, pour identifier la
pneumonie à partir de la base de données Chest X-ray Images (Pneumonia). Ils ont ap-
pliqué trois techniques d’augmentation : la rotation de 315 degrés (45 degrés dans le sens
contraire des aiguilles d’une montre), le redimensionnement et la translation. Les résultats
ont montré que DenseNet-201 dépassait les autres architectures, atteignant une accuracy
de 98% pour la classification des images de pneumonie et des images normales.

60



2.7. Classification binaire des pathologies spécifiques

Certaines études ont utilisé plusieurs architectures des modèles pré-entraînés pour dé-
velopper des modèles d’ensemble. La plupart de ces modèles d’ensemble intègrent des va-
riations des architectures ResNet, AlexNet, GoogleNet, EfficientNet et XceptionNet. Par
exemple, Hooda et al. [139] ont utilisé un modèle d’ensemble composé de trois architec-
tures, notamment AlexNet, GoogleNet et ResNet-34, pour la détection de la tuberculose à
partir des images CXR obtenues en combinant quatre ensembles de données. Ce modèle a
atteint une accuracy de 88,24% et une AUC de 93%. Kumar et al. [129] ont développé un
modèle d’ensemble en combinant plusieurs architectures, notamment EfficientNet, Goo-
gLeNet et XceptionNet, pour le diagnostic précoce du COVID-19. Ils ont appliqué des
techniques d’augmentation des données telles que le retournement horizontal et vertical,
une transformation en cisaillement (avec un angle de 0,2) et une rotation de 45 degrés.
Ce modèle d’ensemble a obtenu une accuracy de 98,95% pour la classification binaire de
l’abscence et la présence du COVID-19.

Dans une étude unique, Huy et al. ont développé un modèle basé sur DenseNet, in-
tégrant un module d’attention pour identifier la tuberculose, atteignant une accuracy de
98,8% [149].

Table 2.2 – Performance des méthodes de classification de la tuberculose utilisées dans
la littérature.

Référence Année Base de données Modèle Accuracy AUC Rappel Spécificité
[150] 2016 Shenzhen CNN 90.3% 96.7% - -
[147] 2017 Shenzhen + MC VGGNet 81.6% - - -
[138] 2017 Shenzhen Ensemble model 90% - 88% 92%

[151] 2017 MC + Shenzhen
+ 2 Private datasets AlexNet + GoogLeNet - 99% 97.3% 100%

[139] 2019
MC + JSRT
+Shenzhen
+ Private dataset

AlexNet + GoogleNet
+ ResNet-34 88.24% 93% 88.42% 88%

[105] 2020 Shenzhen CNN 84% - - -
[56] 2020 Shenzhen EfficientNet-B4 89.92% 94.8% - -
[86] 2020 Six different datasets Nine pre-trained CNN 98.6% - - -
[60] 2022 MC + Shenzhen CNN + DenseNet-169 98.98% - 98.98% -

[149] 2023 Tuberculosis chest X-ray
images + MC + Shenzhen CBAMWDNet 98.8% - 94.28% 95.7%

[88] 2023 Shenzhen + MC Dual convolution blocks
+ DenseNet-169 98.98% - 98.98% 99.03%

[75] 2023
Tuberculosis chest X-ray
images dataset
(Six different datasets)

Xception 99.29% 99.9% 98.29% 99.3%
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Table 2.3 – Performance des méthodes de classification de la pneumonie utilisées dans
la littérature.

Référence Année Base de données Modèle Accuracy AUC Rappel
[39] 2017 ChestX-ray14 DenseNet-121 - 76.8% -

[152] 2020 Chest X-ray Images
(Pneumonia) CNN 98.46% 98.48% -

[153] 2020 Unspecified Kaggle
dataset

Deep Siamese based
neural network - 97% -

[148] 2020 Chest X-ray Images
(Pneumonia) DenseNet-201 98% - 99%

[128] 2020 Chest X-ray Images
(Pneumonia) ResNet-152 v2 99.22% 99.77% 99.44%

[127] 2020 Kaggle dataset CNN 90.68% - -
[135] 2020 Pediatric CXRs GAN + CNN 95.5% 93.6% 97.7%

[119] 2021 Pediatric CXRs ResNet-50 +
DenseNet-121 - 99.6% 98.12%

[154] 2022 Kaggle dataset VGG-16 95.6% - -
[155] 2023 Chest X-ray Images VGG-16 + NN 92.15% 97.4% 93.08

Table 2.4 – Performance des méthodes de classification des nodules pulmonaires
utilisées dans la littérature.

Référence Année Base de données Modèle Rappel Specificité Accuracy
[156] 2016 JSRT ResNet-50 92% 86% -
[77] 2017 JSRT AlexNet + Random Forest 69.3% 96.2% -
[157] 2018 JSRT DenseNet-121 74.68% 74.96% 74.43%
[158] 2019 JSRT R-CNN 64.2% - -
[83] 2020 JSRT CNN 79.6% - -
[81] 2020 JSRT GoogleNet 97.1% - -
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Table 2.5 – Performance des méthodes de classification du Covid-19 utilisées dans la
littérature.

Référence Année Base de données Modèle Accuracy Rappel Specificité F1-score

[159] 2020 Covid-chestxray,
RSNA, SIRM MobileNet v2 96.78% 98.66% 96.46% -

[160] 2020
Covid-chestxray,
Unspecified Kaggle
dataset, Open-i

Inception v3 100% 100% 100% 100%

[161] 2020
Covid-chestxray,
COVIDx,
RSNA Pneumonia

VGG-16,
Faster R–CNN 97.36% 97.65% 95.48 % 98.46%

[162] 2020 Covid-chestxray MobileNet 98.6% 87.8% 99.3% 87.8%

[163] 2020
Covid-chestxray,
Chest X-ray Images
(Pneumonia)

VGG-16 88.1% 97.62% 78.57 % -

[164] 2020
Covid-chestxray, MC,
Shenzen, Chest X-ray
Images (Pneumonia)

Truncated
InceptionNet 99.92% 93% 100 % 96%

[165] 2020 Covid-chestxray,
RSNA Pneumonia

CNN +
Capsule network 98.3% 80% 98.6% -

[57] 2020 Covid-chestxray,
RSNA Pneumonia Xception 99% 99.3% 98.6% 98.5%

[166] 2021 Eight publicly datasets CNN 99.12% 95.3% 97.36% 96.88%
[167] 2022 Kaggle dataset CNN 96.71% - - 91.89%
[62] 2023 Five publicly datasets ResNet-34 + HRNet 99.99% 99.98% 100% -

[129] 2023 Kaggle dataset EfficientNet + GoogLeNet
+ XceptionNet 98.95% - - -
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2.8 Classification multi-classe des pathologies

La pandémie COVID-19 a souligné l’importance cruciale de disposer de techniques
de classification précises et robustes pour les pathologies respiratoires. Cette nécessité est
amplifiée par le fait que COVID-19 peut présenter des symptômes semblables à d’autres
pathologies telles que la pneumonie ou le cancer du poumon, rendant un diagnostic rapide
et précis essentiel pour déterminer le traitement adéquat et pour alléger la charge sur
les systèmes de soins de santé. En outre, des étiologies de la tuberculose représentent
également un défi pour les professionnels de la santé.

Face à ces défis, le développement des systèmes d’intelligence artificielle robustes,
capables de distinguer efficacement entre différentes pathologies pulmonaires aux signes
cliniques parfois similaires, devient crucial. Ces technologies promettent d’optimiser la
prise de décision clinique, assurant ainsi une gestion thérapeutique précise et adaptée
pour chaque patient. La recherche dans ce domaine a connu une attention accrue au
cours des dernières années, se concentrant sur le développement des modèles capables de
réaliser une classification multi-classe précise des pathologies pulmonaires. Le tableau 2.6
présente les méthodes et les résultats rapportés dans la littérature pour la classification
multi-classe de différentes pathologies pulmonaires à partir des images CXR.

Plusieurs architectures CNN, notamment MobileNet, VGGNet, ResNet, DenseNet,
XceptionNet et EfficientNet, ont été utilisées dans de nombreuses études pour effectuer
une classification multi-classe des maladies pulmonaires. Ces modèles ont atteint des taux
d’accuracy élevés allant de 87,02% à 99,3% (comme le montre la Table 2.6). Par exemple,
Apostolopoulos et Mpesiana [159] ont utilisé le modèle MobileNet v2 pour la tâche de
classification à trois classes : COVID-19, pneumonie et normal, atteignant une accuracy
de 94,72%. Khan et al. [57] ont développé un modèle d’apprentissage profond pour la
identifier le COVID-19 dans les images CXR, en classifiant les images en quatre classes
distinctes : pneumonie bactérienne, pneumonie virale, COVID-19 et images normales.
Leur modèle, basé sur l’architecture Xception pré-entraînée sur ImageNet, a atteint une
accuracy de 89,6% pour la classification à quatre classes, qui s’est améliorée à 94,59% en
regroupant les cas de pneumonie non COVID-19.

D’autres études ont utilisé des modèles d’ensemble intégrant des variations des archi-
tectures ResNet, XceptionNet, DenseNet, VGG, GoogleNet et EfficientNet. Par exemple,
Mamalakis et al. [119] ont développé un modèle d’apprentissage par transfert profond ap-
pelé DenResCov-19 pour diagnostiquer le COVID-19, la pneumonie, la tuberculose et les
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Table 2.6 – Performance des modèles de classification multi-classe des pathologies
pulmonaires utilisés dans la littérature.

Référence Année Base de données Modèle Classification Accuracy Rappel AUC

[159] 2020 COVID-19, Normal,
Bacterial Pneumonia MobileNet v2 3-class 94.72% - -

[168] 2020
COVID-19, Normal,
Viral Pneumonia,
Bacterial Pneumonia

VGG-16 4-class 95% - -

[121] 2020 COVID-19, Normal,
Pneumonia

Xception +
ResNet-50 v2 3-class 91.4% - -

[169] 2020 COVID-19, Normal,
Pneumonia DarkNet 3-class 87.02% 85.35% -

[57] 2020
COVID-19, Normal,
Viral Pneumonia,
Bacterial Pneumonia

Xception 4-class
3-class

89.6%
94.59%

89.92%
96.9%

-
-

[59] 2021 COVID-19, Normal,
Bacterial Pneumonia Inception-ResNet v2 3-class 92.18% 92.11% -

[120] 2021
COVID-19, Normal,
Viral Pneumonia,
Bacterial Pneumonia

DarkNet-53 4-class
3-class

88.25%
97.11%

85.66%
96.4%

-
-

[170] 2021
COVID-19, Normal,
Pneumonia,
Lung Cancer

VGG-19
+ CNN 4-class 98.05% - 99.66%

[87] 2021

COVID-19, Normal,
Viral Pneumonia,
Bacterial Pneumonia,
Tuberculosis

ResNet-50 5-class 96.32% - -

[119] 2021
COVID-19, Normal,
Pneumonia
Tuberculosis

ResNet-50 +
DenseNet-121

4-class
3-class

-
-

69.7%
89.38%

95%
96.51%

[166] 2021
COVID-19, Normal,
Viral Pneumonia,
Bacterial Pneumonia.

CNN 4-class
3-class

91.2%
94.2%

91.9%
92.5%

-
-

[61] 2022 COVID-19, Normal,
Pneumonia Xception 3-class 99.3% 99% -

[171] 2022
COVID-19, Normal,
Viral Pneumonia,
lung opacity

EfficientNet-B1 4-class 96.13% - -

[60] 2022 COVID-19, Normal,
Pneumonia, Tuberculosis

CNN +
DenseNet-169 4-class 95.10% 95.10% -

[155] 2023 COVID-19, Normal,
Pneumonia VGG-16 + NN 3-class 95.4% 95.4% 98.8%

[88] 2023 COVID-19, Normal,
Pneumonia, tuberculosis Xception 4-class 95.1% 95.1% -

[129] 2023 COVID-19, Normal,
Pneumonia, tuberculosis

EfficientNet + GoogLeNet
+ XceptionNet 4-class 99.21% - -

[172] 2023
COVID-19, Normal,
Pneumonia, tuberculosis.
Lung Cancer, Lung Opacity

VGG-19 + CNN 6-class 96.48% 93.75% 99.82%
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cas normals à partir d’images CXR. Ce modèle est composé des réseaux DenseNet-121 et
ResNet-50, atteignant une AUC de 96,51% pour la classification en 3 classes (COVID-19,
normal et pneumonie) et 95% la classification en 4 classes (COVID-19, normal, pneumonie
et tuberculose).

Dans une étude unique, Xu et al. [87] ont proposé le réseau multi-attention (MA-
Net) pour classer les images CXR en cinq catégories distinctes : normal, COVID-19, tu-
berculose, pneumonie bactérienne et pneumonie virale. L’architecture MANet comprend
deux étapes : la segmentation et la classification. Initialement, les régions pulmonaires
des images CXR sont segmentées à l’aide d’un modèle U-Net qui utilise ResNet comme
structure de base. Ensuite, un mécanisme d’attention est appliqué sur les masques pré-
dits pour ajuster les caractéristiques du CNN à la deuxième étape, éliminant ainsi les
caractéristiques dont les champs réceptifs se trouvent à l’extérieur des poumons. Quatre
architectures CNN avec et sans MA, à savoir ResNet-34, ResNet-50, VGG-16 et Incep-
tion v3, sont employés pour classer les images CXR segmentées en cinq catégories. Les
résultats expérimentaux indiquent que le modèle ResNet-50 avec MA atteint l’accuracy
de test moyenne la plus élevée de 96,32%.

2.9 Classification multi-label des pathologies

L’imagerie par radiographie thoracique, riche en informations diagnostiques, révèle
souvent la présence simultanée de plusieurs pathologies, posant ainsi un défi de classi-
fication multi-label. Ainsi, une image CXR peut être associée à plusieurs pathologies,
telles que COVID-19, pneumonie, et cardiomégalie, simultanément. Ce type de problème
se distingue de la classification multi-classe qui se limite à attribuer une seule étiquette
de classe pour chaque entrée. En outre, il peut y avoir des corrélations potentielles entre
les différentes étiquettes, qui peuvent offrir des indices diagnostiques importants. Par
exemple, la présence d’une cardiomégalie sur une image CXR peut indiquer un risque
plus élevé d’œdème pulmonaire [173]. L’exploration de ces dépendances ou corrélations
entre les étiquettes peut contribuer à affiner le diagnostic. Face à ces défis, le dévelop-
pement des méthodes d’apprentissage qui tiennent compte de la nature multi-label de la
tâche devient essentiel. Cette section présente les travaux existants pour la classification
multi-label des pathologies pulmonaires à partir d’images de radiographie thoracique. Les
méthodes et les résultats de chaque étude, utilisant les bases de données CheXpert et
MIMIC-CXR, ainsi que la base de données ChestX-ray14, sont résumés dans les Tables
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2.7 et 2.8 respectivement.

Table 2.7 – Performance des modèles de classification multi-label utilisés dans la
littérature sur les bases de données MIMIC-CXR et CheXpert.

Référence Année Base de données Modèle AUC
[174] 2018 MIMIC-CXR DenseNet-121 72.1%
[175] 2019 CheXpert DenseNet-121 81.2%

[45] 2019 CheXpert
(5 pathologies) DenseNet-121 90.7%

[142] 2021 CheXpert
(5 pathologies)

Set of six CNN
architectures 94%

[124] 2021 CheXpert DenseNet-121 +
DenseNet-169 81.5%

Plusieurs architectures basées sur des modèles pré-entraînés ont été utilisées pour la
classification multi-label des pathologies à partir des images CXR [47, 40, 176, 177, 178,
179, 123, 180, 181, 126, 182, 183, 184, 185, 82, 3, 173, 186, 187, 188, 189]. Souid et al. [186]
ont proposé une approche utilisant le modèle MobileNet v2, suivi par des couches CNN
pour la classification des 14 pathologies de la base de données ChestX-ray14, atteigant
une AUC de 81%. D’autres études ont utilsé des modèles d’ensemble pour améliorer les
performances des modèles [124, 190, 191, 192, 124, 193].

De nombreuses études ont intégré des mécanismes d’attention dans les modèles de
classification, montrant que le fait de forcer le modèle à se focaliser sur des régions spéci-
fiques des images CXR donne de meilleurs résultats, surpassant la classification basée sur
les images complètes [178, 182, 183, 184, 3, 173, 187, 188]. Guan et al. ont développé un
cadre d’apprentissage de l’attention résiduelle par catégorie (CRAL) pour la classification
des pathologies thoraciques à partir de la base de données ChestX-ray14 [173]. Le cadre
CRAL est composé de deux modules : un module d’intégration des caractéristiques pour
l’extraction des caractéristiques de haut niveau à l’aide d’un réseau de neurones convolu-
tif tel que DenseNet-121, et un module d’attention qui attribue des poids aux différentes
positions spatiales des cartes de caractéristiques en fonction des scores d’attention basés
sur les catégories. Leur méthode a obtenu un score AUC moyen de 81,6%. Chen et al.
[188] ont proposé un réseau à double attention intégrant à la fois un module d’attention de
canal et un module d’attention spatiale. Cette conception vise à améliorer sélectivement
les caractéristiques fortement associées aux zones de lésion, optimisant ainsi la précision
de la classification. Leur approche a atteint un score AUC moyen de 81,86% pour la
classification des pathologies de la base de données ChestX-ray-14.
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Table 2.8 – Performance des modèles de classification multi-label utilisés dans la
littérature sur la base de données ChestX-ray14.

Référence Année Base de données Modèle AUC Accuracy
[47] 2017 ChestX-ray14 ResNet-50 74.51% -
[194] 2017 ChestX-ray14 DenseNet+LSTM 80.27% -
[39] 2017 ChestX-ray14 DenseNet-121 84.2% -
[40] 2018 ChestX-ray14 DenseNet-121 82.8% -
[176] 2018 ChestX-ray14 DenseNet-161 79.5% -
[177] 2018 ChestX-ray14 ResNet-152 78.1% -
[178] 2018 ChestX-ray14 ResNet-50 80.27% -
[179] 2018 ChestX-ray14 DenseNet-121 84.62% -
[195] 2018 ChestX-ray14 DenseNet 83.02% -
[123] 2018 ChestX-ray14 DenseNet-121 80.7% -

[123] 2018 ChestX-ray14
+ PLCO DenseNet-121 87.4% -

[180] 2018 ChestX-ray14 ResNet-50 80.64% -
[196] 2018 ChestX-ray14 CapsuleNet on CNN 77.5% -
[125] 2019 ChestX-ray14 CNN - 89.77%
[175] 2019 ChestX-ray14 DenseNet-121 88.2% -
[181] 2019 ChestX-ray14 DenseNet-121 84.3% -
[126] 2019 ChestX-ray14 ResNet-38 80.6% -
[182] 2019 ChestX-ray14 DenseNet-169 82.4% -
[183] 2019 ChestX-ray14 ResNet-101 79.41% -
[190] 2019 ChestX-ray14 DenseNet-121 + ResNet-50 82.3% -
[184] 2019 ChestX-ray14 DenseNet-121 81.7% -
[80] 2019 ChestX-ray14 DenseNet-121 81.5% -
[191] 2020 ChestX-ray14 DenseNet-169 + ResNet-152 82% -
[185] 2020 ChestX-ray14 DenseNet-121 84.32% -
[82] 2020 ChestX-ray14 DenseNet-169 82.3% -
[3] 2020 ChestX-ray14 DenseNet-121 87.1% -

[173] 2020 ChestX-ray14 DenseNet-121 81.6% -
[186] 2021 ChestX-ray14 MobileNet v2 81% 90.2%
[192] 2021 ChestX-ray14 Inception-ResNet-v2 80.1% -
[187] 2021 ChestX-ray14 DenseNet-121 85.37% -
[124] 2021 ChestX-ray14 DenseNet-121 + DenseNet-169 85% -

[193] 2022 ChestX-ray14 EfficientNet-B4 + DenseNet-169
+ ResNet-50 82.7% -

[188] 2022 ChestX-ray14 DenseNet 81.86% -
[7] 2023 ChestX-ray14 ConvNeXt + BioBert 82.6% -

[189] 2023 ChestX-ray14 DenseNet-121 83.01% -
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D’autres études ont développé des fonctions de perte pour prendre en compte la dé-
pendance entre les étiquettes et pour améliorer les performances des modèles [179, 181,
185, 124]. Ma et al. [184] ont développé un réseau d’attention croisée pour la classification
des pathologies thoraciques, intégrant une fonction de perte d’attention pour encourager
le modèle à se focaliser sur les régions pathologiques, et une perte d’équilibre multi-label
pour surmonter le déséquilibre entre les classes. Le modèle a atteint un score AUC moyen
de 81,7% pour la classification des pathologies de la base de données ChestX-ray-14.

Dans une étude unique, Baltruschat et al. ont développé une architecture qui intègre
des données non liées à l’image, telles que l’âge, le genre et le type d’acquisition des
images, dans le processus de classification à partir de la base de données ChestX-ray14
[126]. Ils ont examiné l’utilisation de l’apprentissage par transfert avec et sans réglage fin,
ainsi que la formation d’un réseau à partir de zéro dédié spécifiquement aux CXRs. Ils
ont également évalué plusieurs profondeurs d’architectures ResNet, notamment ResNet-
38, ResNet-50 et ResNet-101. Les résultats de leur étude indiquent que l’utilisation d’une
architecture ResNet-38 spécifiquement adaptée aux rayons X et l’intégration des données
non images ont donné les meilleurs résultats globaux avec un score AUC moyen de 80,6%.

2.10 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases de données disponibles et les techniques
de prétraitement, telles que l’amélioration de l’image, qui améliorent la performance de
classification des différentes pathologies pulmonaires. Nous avons également donné un
aperçu des algorithmes de classification utilisés pour l’identification des pathologies pul-
monaires.

L’apprentissage profond, notamment les réseaux de neurones convolutifs et les nom-
breuses architectures, a démontré une efficacité élevée dans le diagnostic des pathologies
pulmonaires à partir des images de radiographie thoracique. Ces résultats remarquables
résultent de l’application des techniques telles que le prétraitement, l’augmentation des
données, la segmentation ainsi que l’incorporation des mécanismes d’attention.

Ce chapitre a fait l’objet d’une publication dans la revue "SN Computer Science" [41].
Dans le chapitre suivant, nous présenterons notre première contribution à la classifi-

cation des pathologies pulmonaires à partir des images CXR.
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Chapitre 3

AMÉLIORATION DU DIAGNOSTIC DES

MALADIES PULMONAIRES : ANALYSE

D’IMAGES ET EXPLOITATION DES

DONNÉES CLINIQUES POUR UNE

MEILLEURE CLASSIFICATION

3.1 Introduction

Pour la mise en œuvre efficace des algorithmes d’apprentissage automatique dans le
domaine de la radiologie, il est crucial que les chercheurs s’appuient sur des données fiables.
Cela inclut non seulement les images radiologiques elles-mêmes, mais aussi les métadon-
nées qui sont indispensables pour le processus de décision [197]. Les métadonnées associées
aux images radiographiques, telles que la position de vue de la radiographie (c’est-à-dire
si les images de rayons X ont été acquises en position postéro-antérieure (PA) ou antéro-
postérieure (AP)), l’âge et le genre du patient, sont cruciales pour l’interprétation précise
des radiographies par les médecins [198].

Ces informations supplémentaires fournissent un contexte précieux qui peut affecter
de manière significative non seulement l’interprétation des images, mais aussi la prise de
décision concernant la présence d’une pathologie. Par exemple, la position de vue d’une
image peut révéler des détails anatomiques spécifiques qui sont cruciaux pour identifier
correctement les anomalies ou les pathologies [199]. L’âge du patient influence les critères
d’évaluation en raison des changements anatomiques et physiologiques chez les enfants
par rapport aux adultes, car certaines pathologies sont plus prévalentes ou se manifestent
différemment selon les groupes d’âge. De même, le genre du patient impacte l’évaluation
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des images, compte tenu des différences anatomiques et physiologiques entre les hommes
et les femmes, qui peuvent affecter à la fois l’apparence et l’interprétation des signes
radiologiques des pathologies.

L’objectif de ce chapitre est d’aller au-delà de la simple analyse d’image convention-
nelle en exploitant les données cliniques contenues dans la base de données. Prendre en
compte ces métadonnées dans les systèmes diagnostiques automatisés permet d’ajuster
les paramètres des algorithmes pour s’adapter à ces variables, permettant une évaluation
d’image plus précise. Cela contribue à affiner le modèle d’apprentissage automatique et
donc le diagnostic selon le profil du patient, menant à des décisions thérapeutiques plus
précises et spécifiques au patient, améliorant ainsi l’efficacité du diagnostic.

La base de données ChestX-ray14 [47], largement utilisée pour développer des modèles
d’apprentissage automatique pour le diagnostic des pathologies thoraciques, comprend des
images de radiographie thoracique ainsi que des données cliniques telles que la position
de vue de la radiographie, l’âge et le genre du patient. Dans cette base de données, 322
images sont étiquetées comme pneumonie et 60 361 images comme absence de pathologies
(no finding). Pour remédier au déséquilibre des classes, nous avons sous-échantillonné
uniquement les images de no finding pour obtenir 354 images. Par conséquent, nous avons
mené nos expériences sur un total de 676 images et en exploitant leurs données cliniques
correspondantes. La Figure 3.1 illustre le nombre d’images dans chaque classe ainsi que
le nombre total d’images dans l’échantillon utilisé de la base de données.

Figure 3.1 – Visualisation du nombre d’images dans chaque classe de l’échantillon de la base de
données.
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Un exemple d’images radiographiques de pneumonie et de no finding qui sont acquises
à partir de la base de données ChestX-ray14 est illustré dans la Figure 3.2.

Figure 3.2 – Exemples d’images acquises à partir de la base de données ChestX-ray14 : (a) CXR
normal et (b) Pneumonie. La pathologie en (b) peut être distinguée par la présence d’opacités anormales
dans le lobe pulmonaire.

3.2 Approche proposée

La Figure 3.3 montre un aperçu de la méthodologie utilisée. Un total de 676 images
CXR de pneumonie et no finding avec leurs caractéristiques cliniques correspondantes
ont été utilisées. Notre approche implique l’utilisation du clustering non supervisé puis
l’analyse des données cliniques dans chaque cluster pour identifier des clusters parta-
geant des caractéristiques similaires. Le principal avantage de l’utilisation de l’analyse
hiérarchique en clusters est qu’elle permet de diviser nos données en groupes sans présup-
poser le nombre de clusters, ainsi qu’elle permet une visualisation des sous-groupes et une
meilleure compréhension des caractéristiques cliniques de la population étudiée. Ensuite,
pour chaque cluster, les images ont été redimensionnées à 224 × 224 pixels, et normalisées
dans un intervalle de [0 ; 1]. La méthode Masque Flou a été appliquée pour améliorer le
contraste des images. Par la suite, 20% des données de chaque cluster ont été utilisées
comme données de test, 10% comme données de validation et 70% ont été consacrées à
l’entraînement des données (choisies aléatoirement). Un modèle d’apprentissage profond
a ensuite été développé pour la classification, intégrant une couche d’attention pour se
concentrer sur les régions pertinentes de l’image. Les images de l’ensemble de test ont
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été utilisées pour évaluer la performance du modèle qui a été quantifiée par l’aire sous
la courbe (AUC). Le langage de programmation utilisé est Python avec l’implémentation
des bibliothèques suivantes : numpy, pandas, matplotlib, scipy, tensorflow, scikit-learn et
scikit-image.

Figure 3.3 – Aperçu de la méthodologie proposée.

3.3 Identification des groupes d’images avec l’Ana-
lyse Hiérarchique en Clusters

Pour exploiter pleinement les informations de la base de données et ne pas se res-
treindre exclusivement à l’analyse des images, nous avons adopté une nouvelle approche,
via l’Analyse hiérarchique en clusters, qui consiste à considérer les caractéristiques cli-
niques dans la classification, ce qui permet une analyse plus complète en examinant à la
fois les images et les données cliniques associées.

L’Analyse Hiérarchique en Clusters ou Hierarchical Cluster Analysis (HCA) est une
méthode de classification automatique non supervisée qui organise les données en groupes
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basés sur leur similarité [200, 201]. Cette méthode est particulièrement utile pour com-
prendre la structure sous-jacente des données analysées. Elle utilise souvent la distance
euclidienne pour mesurer la similarité entre les objets de données, bien que d’autres me-
sures puissent également être appliquées. Dans ce processus, le linkage définit comment la
distance entre les clusters est calculée à partir des distances entre objets individuels, avec
pour objectif de former des clusters dont les objets sont le plus similaires possible. Un type
de linkage couramment utilisé est le linkage de Ward, qui vise à minimiser l’augmentation
de la variance totale à l’intérieur des clusters après chaque fusion. Ainsi, le linkage de
Ward cherche à fusionner les clusters de manière à ce que l’impact sur l’augmentation de
la variance intra-cluster soit minimisé, préservant l’homogénéité des clusters au cours du
processus de regroupement.

Le dendrogramme, une figure arborescente produite par le clustering hiérarchique,
illustre les relations entre les groupes de données. Chaque point de donnée est représenté
individuellement à la base du dendrogramme, et à mesure que l’on monte vers le sommet,
les groupes de données deviennent de plus en plus larges, regroupant progressivement
tous les points de données selon leur similarité basée sur une métrique de distance définie.
La longueur des branches reflète la distance entre les groupes : les branches plus courtes
indiquent une forte similarité, signifiant que les points de données dans ces clusters sont
très proches, tandis que les branches plus longues suggèrent une moindre similarité.

Dans notre travail, nous avons effectué une HCA afin d’identifier les images des patients
qui présentent des caractéristiques similaires, facilitant la compréhension des motifs et des
relations au sein de la population étudiée. Cette connaissance peut être précieuse pour la
prise de décision clinique, car elle permet de développer des stratégies de prévention ou de
surveillance plus ciblées et plus adaptées à chaque sous-groupe. Cette approche améliore
potentiellement la précision des soins de santé, contribuant ainsi à des résultats cliniques
plus efficaces et bénéfiques pour les patients et à une efficacité accrue des traitements.

Tout d’abord, nous avons utilisé un CNN avec cinq couches de convolution pour ex-
traire les caractéristiques des images de radiographie thoracique. Ces caractéristiques sont
ensuite utilisées comme données d’entrée pour la HCA. Le dendrogramme produit par la
HCA, illustré dans la Figure 3.4 (a), indique une partition des données en quatre groupes.
Nous avons procédé à une analyse détaillée des caractéristiques cliniques associées aux
images de chaque cluster pour comprendre les nuances des profils de patients et des images.
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Les Figures 3.4 (b) et (c) montrent que les clusters contiennent majoritairement des
patients âgés de plus de 49 ans, avec une prédominance de patients masculins par rapport
aux patients féminins. Cependant, une variation significative est observée dans la position
de vue des images entre les clusters, indiquant des préférences techniques distinctes qui
influencent la composition des groupes. Par conséquent, nous avons regroupé les clus-
ters en fonction de leurs caractéristiques dominantes de position de vue, formant ainsi
deux nouveaux clusters : un majoritairement composé d’images en vue postéro-antérieure
(PA) (91.5%) et l’autre en vue antéro-postérieure (AP) (60%). Cette distinction est cli-
niquement significative car la position de vue peut affecter la visibilité des structures
anatomiques et la détection des anomalies, ce qui est crucial pour un diagnostic précis.

Figure 3.4 – (a) Dendogramme produit par la HCA pour les images de pneumonie et de no finding,
(b) Répartition de l’âge des patients dans chaque cluster, et (c) Répartitions du genre des patients et de
la position de vue des images CXR dans chaque cluster.

Dans la suite de notre étude, nous avons appliqué une méthode de prétraitement
adaptée et des modèles de classification spécifiques à chaque cluster, puis nous avons
calculé l’aire sous la courbe (AUC) pondérée pour évaluer la performance des modèles de
classification.
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3.4 Prétraitement des images avec le Masque Flou

Après le clustering, nous avons amélioré le contraste des images en utilisant la méthode
Masque Flou ou Unsharp Masking (UM). Le prétraitement des images est essentiel pour
en améliorer la qualité et extraire les informations pertinentes, les rendant ainsi plus
adaptées aux algorithmes d’apprentissage automatique. Cette technique UM affine l’image
originale en augmentant son contraste, ce qui permet de mettre en évidence les textures
et les détails. Le principe de base de la méthode UM consiste à soustraire l’image originale
par une version floue de l’image elle-même, ce qui permet de conserver uniquement les
contours accentués [63, 64]. La formule typique de l’UM est donnée par l’équation 3.1 :

Image_améliorée = Image_originale+(Image_originale−Image_floue)×Montant

(3.1)

L’efficacité de la technique UM est influencée par le choix des paramètres de rayon
(radius) et du montant (amount). Ces paramètres jouent un rôle crucial dans la détermina-
tion du degré d’accentuation appliqué à l’image. Le processus commence par l’application
d’un flou, généralement réalisé avec un filtre gaussien. Le paramètre de rayon du filtre,
aussi appelé sigma, contrôle le degré de flou appliqué à l’image originale, affectant direc-
tement la zone autour des contours qui sera mise en évidence par l’accentuation. L’effet
d’amélioration est quant à lui déterminé par le paramètre d’intensité ou montant, qui
spécifie la quantité de contraste ajoutée aux bords. En ajustant finement ces deux para-
mètres, on peut optimiser la clarté et le contraste des détails de l’image, améliorant ainsi
la visibilité des éléments essentiels pour une analyse précise.

Dans notre étude, pour déterminer les paramètres optimaux pour la technique UM
appliquée à chaque cluster, nous avons mené une étude de sensibilité sur les paramètres,
testant diverses valeurs du rayon de 1 à 5 et du montant de 1 à 20. Cette analyse a révélé
que les combinaisons de rayon et d’intensité de 4 et 6, ainsi que de 5 et 8, étaient les
plus efficaces pour améliorer la performance de classification des images normales et de
pneumonie dans le premier et le second cluster, respectivement. En conséquence, nous
avons utilisé ces valeurs pour toutes les analyses ultérieures dans notre étude. La Figure
3.5 présente un exemple de l’amélioration obtenue avec le Masque Flou sur une image
radiographique de chaque cluster en utilisant ces paramètres spécifiques.
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Figure 3.5 – Exemple d’images CXR de pneumonie : (a) et (c) images originales du premier et
du second cluster respectivement, (b) et (d) images amélioriées en utilisant le Masque Flou avec les
paramètres optimaux déterminés pour chaque cluster.

3.5 Modèle de classification

3.5.1 Réseaux de neuronnes convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont largement utilisés dans la classification
d’images [105, 168, 202, 203]. Les CNN utilisent des filtres pour extraire des caractéris-
tiques à différents niveaux de complexité, depuis les éléments les plus simples jusqu’aux
motifs les plus complexes. Cette méthode de traitement hiérarchique des caractéristiques
rend les CNN particulièrement adaptés pour des applications variées.

Dans notre étude, nous avons conçu un modèle CNN composé de cinq couches de
convolution (Conv2D), ayant 64, 96, 128, 256 et 512 filtres respectivement, chaque filtre
ayant une taille de 3 × 3. Chaque couche de convolution est suivie d’une activation ReLU
pour introduire de la non-linéarité. Pour réduire la dimensionnalité des cartes de caracté-
ristiques, cinq couches de Max Pooling ont été intégrées, chacune utilisant un filtre 2 × 2
pour diviser par deux les dimensions spatiales des cartes de caractéristiques. Après les
couches de convolution et de pooling, nous avons ajouté une couche de Flatten, suivie
de deux couches denses, chacune contenant 500 neurones, et de deux couches de dropout
pour réduire le risque de surajustement, avec un taux de dropout fixé à 0,5 pour ces
couches denses. Enfin, une couche de sortie dense avec deux neurones utilisant la fonction
d’activation sigmoïde classe les images en "pneumonie" ou "normale".

L’apprentissage du modèle a été réalisé par mini-lots de taille 16, en utilisant l’optimi-
seur ADAM [204] avec un taux d’apprentissage de 10−4. Pour éviter le surapprentissage,
nous avons intégré une stratégie d’arrêt précoce (earlystopping), fixée à une patience de
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cinq époques. Cette méthode interrompt l’entraînement si aucune amélioration n’est ob-
servée sur la perte de validation durant le délai spécifié, ce qui optimise l’efficacité du
processus d’entraînement. Pour la compilation du modèle, nous avons utilisé la fonction
de perte ‘binary_crossentropy’, adaptée pour la classification binaire des résultats.

Pour une tâche de classification, nous extrayons les caractéristiques des images pour
classer ces dernières en différentes catégories en fonction de la variation de ces caractéris-
tiques. Cependant, toutes les caractéristiques n’ont pas le même poids d’importance, et
seules celles qui sont pertinentes sont bénéfiques pour la classification. Pour mieux cibler
ces caractéristiques significatives, nous intégrons un mécanisme d’attention dans notre
modèle. Ce mécanisme permet de focaliser l’apprentissage sur les zones les plus infor-
matives des images, augmentant ainsi l’efficacité de la classification. Nous explorerons ce
mécanisme plus en détail dans la section suivante.

3.5.2 Mécanisme d’attention

Le mécanisme d’attention s’est avéré utile dans les tâches de vision par ordinateur,
en particulier pour les applications complexes comme la classification des images médi-
cales, où des détails fins peuvent être cruciaux pour un diagnostic précis. Le mécanisme
d’attention permet de pondérer différemment les caractéristiques des images selon leur im-
portance et leur pertinence [205], aidant les modèles à se focaliser sur des zones spécifiques
plutôt qu’une analyse globale de l’image.

Face aux défis posés par les maladies pulmonaires, souvent localisées dans de petites
régions spécifiques de l’image, nous avons développé un modèle CNN avec une couche
d’attention spatiale. Cette combinaison capitalise sur l’efficacité des CNN pour capturer
avec efficacité des motifs et détails des images, tandis que le mécanisme d’attention permet
au modèle de se concentrer sur les caractéristiques et les régions les plus pertinentes pour
la tâche de classification.

Comme illustré dans la Figure 3.6, notre modèle applique un mécanisme d’attention
spatial sur les cartes de caractéristiques générées par la dernière couche de convolution
du modèle CNN. Ce mécanisme d’attention évalue les cartes de caractéristiques et leur
attribue des poids différents, en donnant des poids élevés aux régions jugées les plus perti-
nentes pour la classification. Ainsi, il permet au modèle de se concentrer sur les aspects les
plus significatifs et informatives de l’image, négligeant les parties non pertinentes. Cette
focalisation augmente considérablement l’efficacité du modèle et améliore la précision dans
la classification des maladies pulmonaires.
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Figure 3.6 – Architecture de notre modèle CNN-Attention.

3.6 Résultats et discussion

L’objectif de cette étude est d’exploiter les données cliniques disponibles dans la base
de données, plutôt que de se limiter uniquement à l’analyse des images, pour la classi-
fication des images normales et celles montrant une pneumonie. Nous avons adopté une
approche qui identifie des groupes partageant des caractéristiques cliniques communes,
ce qui permet d’ajuster le modèle en fonction des particularités de chaque sous-groupe,
assurant ainsi une classification plus précise et adaptée.

Pour atteindre cet objectif, nous avons initialement appliqué la HCA aux caractéris-
tiques extraites des images. Suite à l’analyse des caractéristiques cliniques des images
dans chaque cluster, nous avons identifié deux clusters principaux : le premier composé
majoritairement d’images prises en vue PA et le second principalement en vue AP. Une
fois les groupes formés, les images ont été redimensionnées à une taille de 224×224 pixels
et normalisées dans l’intervalle [0 ; 1]. Ensuite, nous avons procédé à l’amélioration du
contraste des images de chaque cluster via la méthode UM, en appliquant des paramètres
spécifiques à chaque groupe. L’efficacité de cette technique a été mesurée par la comparai-
son des performances de classification de la pneumonie sur les différents clusters, avec et
sans l’application du UM. Pour garantir la stabilité des résultats, nous avons effectué dix
partitions différentes des données en ensembles d’entraînement et de test et nous avons
présenté les résultats en termes de moyenne et d’écart type. Les modèles ont été évalués
sur les données de test pour déterminer leur performance.
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Les résultats, présentés dans la Table 3.1, indiquent une amélioration significative des
scores AUC lorsque l’UM est utilisé. Ce phénomène s’explique par le fait que le Masque
Flou augmente le contraste, rendant ainsi les images plus nettes, ce qui aide à mieux dis-
tinguer les textures et les détails fins qui sont essentiels pour identifier les caractéristiques
pathologiques dans les images de radiographie thoracique. En conséquence, nous avons
adopté le Masque Flou comme méthode de prétraitement des images pour les analyses
ultérieures de cette étude. Ensuite, nous avons procédé à la classification des images de
chaque cluster en utilisant le modèle CNN et le modèle CNN intégrant un mécanisme
d’attention. Les performances ont été évaluées par l’AUC pour chaque modèle et pour
chaque cluster, ainsi que par une AUC pondérée sur les données de test. Sans l’utilisation
de l’UM, les AUC pondérées obtenues étaient de 77,89% pour le modèle CNN et de 79,67%
pour le modèle CNN avec attention. L’introduction de l’UM a permis d’améliorer ces ré-
sultats, avec une AUC de 80,11% pour le CNN et 81,76% pour le CNN avec attention. Le
Tableau 3.1 démontre que l’utilisation de l’UM et du mécanisme d’attention avec le mo-
dèle CNN améliore les résultats de classification. Cette combinaison a permis d’atteindre
la plus haute AUC pondérée de 81,76% pour la classification binaire des images normales
et celles présentant une pneumonie, confirmant ainsi l’efficacité de notre approche.

Table 3.1 – AUC de chaque cluster et l’AUC pondérée avec et sans UM pour la
classification binaire de la pneumonie.

AUC (%) Without UM With UM

CNN CNN +
Attention CNN CNN +

Attention
Cluster 1 78.14 ±1.4 79.85 ±1.5 80.67 ±1.4 81.95 ±1.4
Cluster 2 77.56 ±1.5 79.43 ±1.6 79.39 ±1.2 81.52 ±1.5

Weighted AUC 77.89 ±1.4 79.67 ±1.5 80.11 ±1.3 81.76 ±1.4

Globalement, le modèle CNN-Attention représente une avancée significative pour abor-
der le défi posé par les maladies pulmonaires, souvent localisées dans des petites zones
spécifiques à la maladie. Ce modèle hybride combine efficacement les capacités du CNN
avec celles du mécanisme d’attention, optimisant ainsi l’analyse d’image. Au lieu de trai-
ter toute l’image uniformément, le mécanisme d’attention ajuste les poids, mettant en
évidence les zones les plus cruciales pour le diagnostic des maladies. Ainsi, le modèle est
particulièrement efficace pour identifier et classifier les maladies pulmonaires, même lors-
qu’elles se manifestent dans de petites zones de l’image radiographique. Cette approche
ciblée rend le diagnostic à la fois plus précis et plus fiable.
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En outre, l’application du modèle sur des ensembles de données spécifiquement regrou-
pées par caractéristiques techniques, telles que la position de vue, a permis d’améliorer
significativement les performances du modèle. Comme indiqué dans la Table 3.2, lorsqu’il
est appliqué à toutes les images sans le clustering, le modèle CNN avec mécanisme d’atten-
tion a obtenu un score AUC de 79,41% pour la classification de la pneumonie. Cependant,
après avoir regroupé les images en fonction de leur position de vue et réappliqué le mo-
dèle, l’AUC a augmenté pour atteindre 81,76%. Cette amélioration de 2,35% démontre
clairement que la position de vue des images a un impact significatif sur la performance
de classification, en optimisant la capacité du modèle à identifier les caractéristiques per-
tinentes des pathologies pulmonaires.

Table 3.2 – AUC de la classification binaire des trois maladies avec et sans l’étape de
clustering.

Disease Unsharp Masking + CNN-Attention
With Clustering Without Clustering

Pneumonia 81.76% ±1.4% 79.41% ±1.5%
Consolidation 82.87% ±1.3% 80.35% ±1.5%

Infiltration 77.24% ±1.5% 75.68% ±1.4%

Il est donc essentiel de prendre en compte la position de vue lors du diagnostic des
maladies pulmonaires à partir d’images radiographiques. Dans la pratique clinique, la
position de vue des radiographies est cruciale car elle affecte directement la visibilité et
l’interprétation des structures anatomiques et des pathologies potentielles. Les vues PA et
AP peuvent modifier significativement l’apparence de la cavité thoracique, des organes et
de toutes anomalies présentes. Les vues PA offrent une image plus claire et plus fidèle des
poumons et du thorax, minimisant l’agrandissement du cœur et des autres structures du
médiastin, ce qui facilite une évaluation plus précise des tissus pulmonaires. À l’inverse,
les vues AP, souvent utilisées pour les patients qui ne peuvent pas être positionnés en vue
PA notamment en raison de leur état de santé, peuvent modifier la perception des anoma-
lies pulmonaires, masquant ou exagérant certaines pathologies pulmonaires, et peuvent
compliquer la détection de détails subtils ou l’évaluation exacte de la taille et de la forme
des lésions pulmonaires. Prendre en compte la position de vue lors de l’évaluation des
images radiographiques est donc essentiel pour assurer une interprétation diagnostique
précise et éviter les erreurs potentielles, ce qui optimise la qualité des diagnostics, facilite
la prise des décisions thérapeutiques appropriées et améliore l’exactitude du traitement
administré aux patients.
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3.6. Résultats et discussion

Nous avons adopté cette approche pour la classification binaire de deux autres pa-
thologies pulmonaires de la base de données ChestX-ray14 : la consolidation et no fin-
ding (2 751 images), ainsi que l’infiltration et no finding (20 049 images). Pour cela,
nous avons sélectionné les 1 310 images étiquetées comme présentant une consolidation
et les 9 547 images comme présentant une infiltration. Pour équilibrer les classes, nous
avons sous-échantillonné les images no finding à 1 441 pour la classification binaire de la
consolidation et à 10 502 pour classification binaire de l’infiltration. Après extraction des
caractéristiques à l’aide du CNN, nous avons utilisé la HCA pour regrouper les images
en deux clusters basés aussi sur la position de vue : l’un majoritairement en vue PA et
l’autre en vue AP. Nous avons ensuite amélioré le contraste des images de chaque clus-
ter en utilisant la technique de Masque Flou, avec des paramètres ajustés spécifiquement
pour chaque groupe. Ces images prétraitées ont été soumises à la classification à l’aide de
deux modèles : le CNN classique et le CNN intégrant un mécanisme d’attention, afin de
comparer leur efficacité dans la discrimination des pathologies mentionnées.

Ainsi, après avoir appliqué notre méthodologie développée initialement pour la clas-
sification de la pneumonie, nous avons également observé une amélioration significative
des performances pour la classification binaire de la consolidation et de l’infiltration en
utilisant le clustering, le Masque Flou, et le modèle CNN basé sur l’attention, atteignant
un score AUC pondéré de 82,87% pour la consolidation et de 77,24% pour l’infiltration.
Les résultats détaillés de la classification binaire de chaque pathologie sont présentés dans
la Table 3.2, illustrant l’efficacité de notre approche. Sans le clustering, l’application du
modèle CNN-Attention a produit une AUC de 80,35% pour la consolidation et de 75,68%
pour l’infiltration. Cependant, après le clustering en fonction de la position de vue, les
performances ont été améliorées, atteignant respectivement 82,87% et 77,24% pour la
consolidation et l’infiltration.

Nous avons comparé notre approche avec d’autres travaux existants qui utilisent la
même base de données. Comme présenté dans la Table 3.3, notre approche dépasse les
scores AUC rapportés dans la littérature pour la classification binaire des trois patholo-
gies pulmonaires étudiées. Spécifiquement, notre modèle a démontré une amélioration de
4,06%, 0,47% et 4,34% dans la classification de la pneumonie, de la consolidation, et de
l’infiltration, respectivement. Cette amélioration est due à notre stratégie de regroupe-
ment des données en clusters selon des caractéristiques techniques dominantes telles que
la position de vue, combinée à l’amélioration du contraste des images et à l’application du
mécanisme d’attention pour concentrer le modèle sur les zones les plus informatives. Cette
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stratégie améliore non seulement la précision du diagnostic, mais également la pertinence
clinique des résultats, permettant des décisions thérapeutiques plus précises et adaptées.

Table 3.3 – Comparaison des résultats obtenus avec d’autres méthodes existantes dans
la littérature pour la classification binaire des trois maladies pulmonaires de la base de
données ChestX-ray14.

Reference Year Pneumonia Consolidation Infiltration
Wang et al. [47] 2017 66.4% 77% 63.6%
Yao et al. [194] 2017 68.4% 74.1% 70%
Rajpurkar et al. [39] 2017 76.8% 74.1% 70%
Li et al. [180] 2018 67% 80% 70%
Ma et al. [184] 2019 72.2% 75% 69.6%
Xu et al. [124] 2021 77.7% 81.7% 71.5%
Souid et al. [186] 2021 73.3% 79% 71.1%
Yang et al. [154] 2022 73.4% 75.6% 72.2%
Jin et al. [7] 2023 73.9% 72.5% 72.4%
Mann et al. [189] 2023 74.3% 82.4% 72.9%
Our proposed approach 2024 81.76% ±1.4% 82.87% ±1.3% 77.24% ±1.5%

La visualisation de l’attention offre une perspective précieuse tant pour les chercheurs
que pour les médecins, permettant d’identifier les régions spécifiques de l’image sur les-
quelles le modèle se concentre lors de la classification des pathologies pulmonaires. En
superposant les cartes d’attention générées par le modèle aux images radiographiques
originales, nous pouvons déterminer les zones jugées pertinentes par le modèle pour le
diagnostic. La Figure 3.7 illustre des exemples où notre modèle a localisé des anomalies
associées à des pathologies telles que la pneumonie, la consolidation et l’infiltration. Cette
capacité de localisation et de visualisation améliore non seulement l’explicabilité et l’in-
terprétabilité des décisions du modèle mais contribue également à la transparence et à la
confiance des médecins dans l’application clinique des diagnostics assistés par IA.

Pour valider nos résultats, nous avons présenté ces images à un médecin qui a confirmé
que les zones ciblées par notre modèle coïncidaient avec les zones cliniquement significa-
tives affectées par les maladies. Cette validation clinique par un professionnel de la santé
confirme l’efficacité et la fiabilité de notre approche, soulignant son potentiel en tant
qu’outil de support diagnostique efficace en radiologie thoracique.
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Figure 3.7 – Exemples de visualisation de la localisation des maladies pulmonaires sur les images de
test de pneumonie, de consolidation et d’infiltration. Une réponse plus élevée est indiquée en jaune.

3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une approche pour considérer les données cli-
niques lors de la classification des maladies pulmonaires en utilisant la base de données
ChestX-ray14. Notre analyse a combiné l’examen des images radiographiques avec les
données cliniques pour identifier des groupes homogènes basés sur la position de vue do-
minante. Nous avons appliqué la technique de Masque Flou pour améliorer le contraste
des images dans chaque groupe. De plus, nous avons renforcé notre modèle CNN avec un
mécanisme d’attention pour se focaliser sur les régions cruciales de l’image, afin d’assurer
une classification précise des pathologies pulmonaires. L’efficacité de notre approche a été
mesurée par l’AUC pondérée, qui a surpassé les performances rapportées dans les études
antérieures de 4,06%, 0,47%, et 4,34% pour la classification binaire de la pneumonie, de
la consolidation et de l’infiltration, respectivement.

L’application de notre modèle sur des groupes partageant des caractéristiques cliniques
communes s’avère cruciale pour maximiser sa pertinence et son efficacité. Notre étude dé-
montre que la prise en compte de la position de vue dans l’analyse radiographique des
maladies pulmonaires améliore significativement la performance du diagnostic. Cette amé-
lioration permet aux radiologues de fournir des diagnostics plus précis et de prendre des
décisions thérapeutiques mieux adaptées pour les patients. En outre, l’intégration d’une
couche d’attention après la dernière couche de convolution de notre modèle CNN améliore
sa capacité à se concentrer sur les zones les plus pertinentes pour la classification des ma-
ladies pulmonaires. La visualisation de ces régions d’attention fournit une compréhension
du fonctionnement interne du modèle, soulignant les zones qu’il juge cruciales pour la
classification des maladies. Cette fonctionnalité explicative aide les professionnels de la
santé à valider et à comprendre les prédictions du modèle, renforçant ainsi leur confiance
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dans l’utilisation de cette technologie avancée pour le diagnostic médical.
Ce chapitre a fait l’objet d’un article soumis à la revue "IEEE Transactions on Bio-

medical Engineering".
Cependant, les images radiographiques peuvent contenir des artefacts, comme des

objets, des dispositifs médicaux, des fils et des électrodes, qui introduisent du bruit et
peuvent obscurcir des structures anatomiques pertinentes, compliquant ainsi l’identifica-
tion précise des pathologies et rendant le diagnostic plus difficile et moins précis. Dans le
chapitre suivant, nous aborderons le problème de ces artefacts afin d’améliorer les résultats
de classification des maladies pulmonaires.
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Chapitre 4

AMÉLIORATION DE LA CLASSIFICATION

DES MALADIES PULMONAIRES : UNE

NOUVELLE APPROCHE DE

PRÉTRAITEMENT BASÉE SUR

CYCLEGAN POUR LA RÉDUCTION DES

ARTEFACTS

4.1 Introduction

La radiographie thoracique est une technique d’imagerie médicale largement utilisée
pour le diagnostic des maladies thoraciques. Cependant, comme illustré dans la Figure
4.1, ces images peuvent souvent contenir des artefacts tels que des objets étrangers, des
dispositifs médicaux, des fils, et des électrodes, qui peuvent altérer la qualité de l’image.
Ces éléments non pertinents introduisent du bruit qui peut compromettre la visibilité des
structures anatomiques essentielles et rendre difficile la distinction des caractéristiques
pathologiques pertinentes.

Le bruit introduit par ces artefacts peut fausser les interprétations radiologiques en
masquant ou en simulant des anomalies, ce qui peut conduire à des erreurs de diagnostic.
Par exemple, un fil d’électrode pourrait être mal interprété comme une anomalie dans
le poumon, menant potentiellement à un diagnostic erroné de maladie pulmonaire. Ces
erreurs de diagnostic peuvent mener à des traitements inappropriés ou au manque de trai-
tement nécessaire, mettant en danger la santé du patient. Il est donc impératif d’adopter
des techniques de prétraitement qui minimisent l’impact de ces artefacts sur les images
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radiographiques, permettant ainsi une meilleure interprétation et analyse par les modèles
d’apprentissage automatique. En réduisant ou en éliminant l’impact de ces éléments non
pertinents, on peut non seulement améliorer la qualité des diagnostics mais également
renforcer l’efficacité des décisions thérapeutiques, optimisant ainsi la prise en charge des
patients.

Figure 4.1 – Exemples d’images de radiographie thoracique présentant des artefacts dans la base de
données ChestX-ray14.

Il est important de souligner que le problème de manque d’étiquettes pour les images
contenant des composants électroniques peut se présenter dans toute base de données.
Ceci met en évidence l’utilité du clustering (étiquetage non supervisé) pour le traitement
efficace des données d’image, surtout dans le contexte médical.

L’objectif de ce chapitre est de traiter le problème posé par la présence d’artefacts dans
les images de radiographie thoracique. Nous avons développé une nouvelle méthode de
prétraitement destinée à distinguer les images nettes de celles affectées par des artefacts,
et à minimiser l’effet du bruit produit par ces derniers en générant des images améliorées
grâce à l’utilisation d’un modèle CycleGAN. Cette amélioration de la qualité des données
conduit à des résultats plus précis et significatifs dans le processus de classification des
images médicales, ce qui renforce la fiabilité et l’efficacité des analyses diagnostiques dans
le domaine de la santé.

L’impact de notre approche est évalué en fonction de sa capacité à améliorer les per-
formances de classification des maladies pulmonaires, ce qui pourrait potentiellement op-
timiser les diagnostics médicaux. Le modèle de classification que nous avons développé
est basé sur DenseNet et inclut des modules d’attention spatiale et par canal, ce qui
lui permet de maximiser l’utilisation des aspects pertinents de l’image. En pratique cli-
nique, les radiologues ne s’appuient pas uniquement aux images pour poser un diagnostic
mais utilisent également des informations cliniques complémentaires. C’est pourquoi nous
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avons intégré les caractéristiques cliniques contenues dans la base de données dans notre
modèle. Cette intégration enrichit la précision de la classification en combinant l’analyse
des données visuelles et le contexte clinique des patients, ce qui est essentiel pour des
diagnostics médicaux fiables et précis.

Notre étude utilise la base de données ChestX-ray14 [47], qui comprend 322 images
étiquetées comme présentant une pneumonie et 60 361 images classées comme sans pa-
thologie (no finding). Afin de gérer le déséquilibre significatif entre les classes, nous avons
sous-échantillonné les images no finding pour en avoir 354 images. Cela nous a permis de
constituer un ensemble de données plus équilibré de 676 images, sur lequel nous avons
basé nos expériences, tout en prenant en compte les données cliniques correspondantes
pour chaque image.

4.2 Approche proposée

Notre méthodologie, comme illustrée dans la Figure 4.2, comprend quatre étapes prin-
cipales : le prétraitement, le clustering (étiquetage non supervisé), l’application du Cycle-
GAN et la classification.

Dans la phase de prétraitement, nous avons utilisé la technique d’égalisation d’histo-
gramme pour améliorer le contraste et la visibilité des détails des images. Ensuite, nous
avons extrait des caractéristiques liées aux contours et à la texture des images pour réa-
liser le clustering en utilisant l’algorithme K-means, aboutissant à la création de deux
clusters : le premier contenant des images avec des artefacts, et le second contenant des
images nettes sans artefacts. Pour réduire l’effet de bruit causé par les artefacts présents
dans le premier cluster, nous avons utilisé un modèle CycleGAN qui a transformé ces
images en versions plus nettes et sans artefacts. Ces images générées ont ensuite été com-
binées avec celles du second cluster pour effectuer la classification. Les images ont été
redimensionnées à 224 × 224 pixels et normalisées dans un intervalle [0 ; 1]. Pour maximi-
ser l’utilisation des informations disponibles dans la base de données, nous avons ajouté
les caractéristiques cliniques telles que l’âge et le genre du patient, ainsi que la position
de vue de l’image CXR.

Dans notre étude, 20% des données ont été utilisées pour test, 10% pour la validation,
et 70% ont servi à l’entraînement (choisies aléatoirement). La classification a été effectuée
en utilisant le modèle DenseNet-121 enrichi par un Module d’Attention de Bloc Convolu-
tionnel (CBAM) qui permet de maximiser l’utilisation des aspects pertinents de l’image
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en renforçant sélectivement les caractéristiques dans les données d’entrée qui sont forte-
ment liées aux zones pathologiques. L’efficacité du modèle a été évaluée à l’aide de l’AUC,
une métrique prédominante dans la littérature pour évaluer la performance des modèles
de classification des maladies pulmonaires, ce qui justifie son choix dans le contexte de
notre étude. Nous avons également calculé d’autres métriques d’évaluation telles que la
précision, le rappel et le F1-score pour valider la robustesse et la fiabilité de notre ap-
proche.

Figure 4.2 – Aperçu de la méthodologie proposée.

4.3 Prétraitement des images avec l’égalisation d’his-
togramme

Le prétraitement des images est une étape cruciale pour améliorer la qualité des images
radiographiques, optimisant ainsi la détection des caractéristiques essentielles par les algo-
rithmes d’apprentissage. Dans cette étude, nous avons utilisé l’égalisation d’histogramme
pour améliorer le contraste de chaque image.
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L’égalisation d’histogramme ou Histogram equalization (HE) est une technique de trai-
tement d’image qui vise à répartir uniformément les niveaux de gris sur toute l’échelle dis-
ponible. Cela augmente le contraste global, particulièrement utile dans les zones sombres
et peu contrastées de l’image. Par cette méthode, les nuances de gris sont redistribuées,
ce qui améliore significativement la clarté et les détails des structures anatomiques dans
l’image radiographique, affine les contours, et rehausse la qualité visuelle générale des
images, facilitant ainsi une meilleure interprétation et analyse [69].

L’histogramme d’une image numérique, avec des niveaux d’intensité allant de 0 à
(L − 1) où L est le nombre total de niveaux de gris, est une fonction représentée comme
suit :

h(rk) = nk (4.1)

où rk est le k-ième niveau d’intensité et nk est le nombre de pixels dans l’image ayant
ce niveau d’intensité rk.

L’histogramme est généralement normalisé en divisant chaque pixel par le nombre
total de pixels dans l’image. Pour une image de taille M × N , la fonction d’histogramme
normalisée est donnée par l’équation 4.2 :

p(rk) = nk

M × N
(4.2)

Cette fonction p(rk) est la probabilité de l’occurrence d’un pixel avec le niveau d’in-
tensité rk. Il est clair que ∑

p(rk) = 1.

Ensuite, la fonction de densité cumulative est calculée à partir de l’histogramme [206].
Cette fonction, donnée par l’équation 4.3, représente la probabilité cumulative de chaque
valeur d’intensité dans l’image.

c(rk) =
k∑

i=0
p(ri) (4.3)

pour k = 0, 1, ..., L − 1 et où par définition c(rL−1) = 1.

Enfin, la fonction de densité cumulative est utilisée pour calculer de nouvelles valeurs
d’intensité pour chaque pixel de l’image d’origine, afin de répartir uniformément les in-
tensités. En effet, l’égalisation d’histogramme est un schéma qui mappe l’image d’entrée
sur toute la plage dynamique, (X0, XL−1), en utilisant la fonction de densité cumula-
tive comme fonction de transformation. La fonction de transformation f(x) basée sur la
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fonction de densité cumulative est définit comme suit :

f(rk) = r0 + (rl−1 − r0)c(rk) (4.4)

Alors, l’image de sortie produite par l’égalisation d’histogramme, Y = Y (i, j), peut
être exprimée comme suit :

Y = {f(X(i, j)) | ∀X(i, j) ∈ X} (4.5)

Par conséquent, l’égalisation d’histogramme redistribue les valeurs d’intensité d’une
image pour exploiter pleinement la plage dynamique disponible, entraînant ainsi une amé-
lioration du contraste et de la qualité visuelle de l’image. La Figure 4.3 démontre claire-
ment les améliorations apportées à des images de radiographie thoracique de la base de
données ChestX-ray14 suite à l’application de l’égalisation d’histogramme.

Figure 4.3 – Exemple d’images CXR : (a) et (c) images originales, (b) et (d) images améliorées à
l’aide de la technique d’égalisation d’histogramme.

4.4 Séparation des images avec et sans artefacts à
l’aide du clustering

Après l’amélioration du contraste des images, pour gérer la présence non étiquetée des
composants électroniques qui peuvent introduire du bruit dans les résultats de la classifi-
cation, nous avons développé une stratégie de prétraitement afin de traiter ce problème.
Cette stratégie commence par séparer les images en deux clusters : un cluster pour les
images contenant des artefacts et un autre pour celles sans artefacts. Pour cela, nous avons
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extrait des caractéristiques pertinentes des images, liées à la texture et aux contours, et
ensuite nous avons utilisé l’algorithme de clustering K-means pour séparer les images en
deux clusters.

4.4.1 Extraction des caractéristiques

L’extraction de caractéristiques, en particulier celles liées aux contours et à la texture
des images radiographiques, est cruciale pour interpréter et comprendre la topologie des
informations contenues dans les images. En identifiant les détails subtils de contours et de
la texture, cela permet à l’algorithme K-means de séparer efficacement les images nettes
des images affectées par des artefacts. Dans le cadre de cette étude, nous avons extrait
quatre caractéristiques principales, formant un vecteur de 580 648 caractéristiques par
image, incluant :

1. Caractéristique de la variance des gradients : Cette caractéristique calcule
les dérivées partielles horizontales et verticales de l’image à l’aide du filtre de So-
bel. Ces dérivées partielles permettent de quantifier les variations d’intensité des
pixels dans l’image et fournissent des informations sur la manière dont la lumino-
sité change dans différentes directions de l’image. En combinant ces dérivées, on
calcule la magnitude du gradient à chaque point de l’image. La variance de ces
valeurs de magnitude à travers l’image permet ensuite de mesurer les variations de
texture et évaluer l’uniformité de la texture dans l’image. Ainsi, les régions avec
des textures variées ou complexes tendront à présenter une variance élevée des
gradients, indiquant une grande variation de l’intensité des pixels, tandis que les
zones plus uniformes présenteront une variance réduite. Ainsi, cette caractéristique
fournit une indication sur les variations d’intensité et de texture dans une image,
permettant d’identifier les images avec des différences de texture significatives.

2. Caractéristique de la netteté pulmonaire : Cette caractéristique quantifie
la netteté des contours des poumons dans une image radiographique. Elle utilise
le filtre de Sobel pour calculer les dérivées partielles horizontales et verticales,
qui permettent de détecter les variations d’intensité des pixels. En combinant ces
dérivées, on obtient la magnitude du gradient, qui mesure directement la netteté
des contours : une magnitude élevée indique des contours nets et bien définis. Pour
concentrer cette mesure sur les poumons, un masque est créé pour isoler cette
région. Ce masque élimine les informations inutiles des autres zones de l’image à
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l’extérieur des poumons, garantissant que seuls les contours de la zone pulmonaire
sont pris en compte dans le calcul de la netteté. Ainsi, une valeur élevée de cette
caractéristique indique des contours pulmonaires nets et bien définis, tandis qu’une
valeur faible peut indiquer la présence d’artefacts comme un mauvais réglage de
l’imagerie ou d’autres perturbations affectant la clarté de l’image.

3. Caractéristique du ratio noir-blanc : Cette caractéristique évalue la distribu-
tion des pixels noirs et blancs dans une image fournissant un indicateur quantitatif
de la densité des structures. Elle est calculée en mesurant le pourcentage de pixels
noirs qui représentent des zones de faible intensité, et de pixels blancs qui cor-
respondent à des zones de haute intensité. Cette mesure est particulièrement utile
dans l’analyse des radiographies thoraciques, car elle permet de distinguer les zones
pulmonaires généralement plus sombres, des autres zones anatomiques souvent plus
claires. Un ratio élevé de pixels noirs peut indiquer une densité tissulaire élevée,
tandis qu’un ratio élevé de pixels blancs peut signaler la présence d’artefacts, une
surexposition ou d’autres objets non pertinents qui affectent la répartition des
intensités dans l’image.

4. Caractéristique des Histogrammes de Gradients Orientés (HOG) : Les
caractéristiques HOG (Histogram of Oriented Gradients) sont conçues pour cap-
turer les motifs de gradient dans une image, offrant une description robuste des
formes et des structures. Le processus débute par la division de l’image en petites
régions appelées cellules. Pour chaque cellule, les gradients sont calculés, ce qui per-
met de déterminer les variations de luminosité [207]. Ces informations sont ensuite
compilées en histogrammes des gradients orientés pour chaque cellule. Le processus
se poursuit par la normalisation de ces histogrammes dans des blocs plus grands.
Enfin, les histogrammes de toutes les cellules sont concaténés pour former le des-
cripteur HOG final de l’image. Ce descripteur intègre des informations détaillées
sur la texture et l’orientation des contours, ce qui le rend particulièrement utile
pour des applications telles que la détection d’objets et la reconnaissance de motifs
[208, 209], particulièrement dans les images de radiographie thoracique [210].

4.4.2 K-means clustering

Après l’extraction des caractéristiques de contours et de la texture des images CXR,
celles-ci ont été normalisées et utilisées comme données d’entrée pour l’algorithme d’ap-
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prentissage automatique non supervisé, le K-means. L’objectif de cet algorithme est de
grouper les données en maximisant la similarité des données dans chaque groupe (c.à.d. en
minimisant la variance intra-cluster) tout en maximisant les différences entre les groupes
existants (c.à.d. en maximisant la variance inter-cluster), sans nécessiter une supervision
humaine directe [211, 212].

Le processus du K-means débute par la sélection aléatoire des points de données comme
centres initiaux ou centroides des clusters. Les données sont ensuite attribuées au cluster
dont le centroïde est le plus proche, basé sur la distance euclidienne, formant ainsi des
groupes. Au cours des itérations successives, les centroides sont recalculés comme points
moyens de leur classe et les données sont réaffectées selon ces nouveaux centroides. Ce
processus se répète jusqu’à ce que la position des centroides se stabilise, signalant une
convergence de l’algorithme. Finalement, ce processus itératif de K-means aboutit à des
clusters bien définis où chaque cluster contient des images qui sont similaires entre elles
mais significativement distinctes des images des autres clusters.

Dans notre contexte, cette méthode d’apprentissage non supervisée permet de révéler
des structures cachées dans notre base de données, permettant ainsi la séparation efficace
des images nettes de celles avec des artefacts. Dans notre étude, le K-means est appli-
qué à la fois aux images labelisées comme no finding et à celles diagnostiquées comme
pneumonie, aboutissant à la formation de deux clusters pour chaque classe. En effet, le
K-means a efficacement regroupé les images selon leurs caractéristiques extraites, formant
ainsi deux clusters distincts : un cluster comprenant des images jugées nettes, tandis que
l’autre cluster contenant des images avec des artefacts et des objets indésirables. La Table
4.1 présente la distribution des images appartenant aux classes de pneumonie et de no
finding dans chaque cluster après l’application de l’algorithme de clustering K-means.

Table 4.1 – Nombre d’images des classes de pneumonie et de no finding dans chaque
cluster obtenues à l’aide du clustering par K-means.

Pneumonia No finding Total
Cluster 1 :
Images with artifacts 152 133 285

Cluster 2 :
Images without artifacts 170 221 391

Total number of images
in both clusters 322 354 676

Pour évaluer notre approche de clustering non supervisé, nous avons procédé à l’éti-

97



Partie II, Chapitre 4 – Amélioration de la classification des maladies pulmonaires : Une
nouvelle approche de prétraitement basée sur CycleGAN pour la réduction des artefacts

quetage manuel des images de pneumonie et de no finding en les classant comme contenant
ou non des artefacts. Ces étiquettes ont servi de référence pour évaluer l’efficacité de notre
approche de clustering avec K-means et qui est basée sur les caractéristiques de texture
extraites des images. Nous avons évalué les performances de notre approche en calculant
la matrice de confusion pour chaque classe, illustrée dans la Figure 4.4. Les métriques de
performance détaillées sont également présentées dans la Table 4.2.

Figure 4.4 – Matrice de confusion de notre approche de clustering pour : (a) la classe pneumonie et
(b) la classe no finding.

Table 4.2 – Métriques de performance de notre approche de clustering pour les classes
pneumonie et no finding.

Pneumonia No finding
Accuracy 83.54% 82.49%
Recall 84.62% 86.3%
Precision 84.12% 85.52%
F1-score 84.37% 85.91%

D’après la Table 4.2, pour le clustering des cas de no finding, nous avons obtenu une
accuracy de 82,49% et un F1-score de 85,91%. Concernant les cas de pneumonie, nous
avons atteint une accuracy de 83,54% et un F1-score de 84,37%. L’analyse des matrices
de confusion (a) et (b) de la Figure 4.4 a révélé que seulement 53 sur 322 images et 62
sur 354 images ont été incorrectement classées pour chacune des classes de pneumonie et
de no finding, respectivement.

Ces résultats démontrent l’efficacité de notre approche de clustering (étiquetage non
supervisé) pour distinguer les images nettes de celles contenant des artefacts. Ainsi notre
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approche constitue une alternative plus rapide et moins laborieuse que l’étiquetage manuel
traditionnel effectué par des professionnels de la santé, offrant la possibilité de traitement
d’un grand volume d’images avec efficacité.

Il est essentiel de noter que les clusters obtenus ne peuvent pas être directement com-
binés en raison d’un biais potentiel qui pourrait affecter les résultats de classification
ultérieurs. Pour résoudre ce problème, nous avons adopté une stratégie d’harmonisation
des données. Pour cela, dans notre étude, nous avons utilisé le modèle CycleGAN, reconnu
pour sa capacité à transférer des informations d’un centre de référence à un centre à harmo-
niser, c.à.d. entre différents domaines. Cette technique permet d’harmoniser les images des
deux clusters, en adaptant les caractéristiques de l’un pour qu’elles ressemblent davantage
à celles de l’autre, réduisant ainsi l’impact du bruit causé par les artefacts. L’application
de cette méthode d’harmonisation, qui sera détaillée dans la section suivante, permet de
minimiser les effets négatifs des artefacts sur les images, améliorant ainsi la qualité des
données et, par conséquent, la fiabilité et la précision des résultats de classification.

4.5 Réduction des artefacts avec CycleGAN

Développé par Zhu et al. en 2017 [213], le réseau antagoniste cohérent de cycle ou
Cycle-Consistent Generative Adversarial Network, connu sous le nom de "CycleGAN",
est une variante spécifique des réseaux antagonistes génératifs (GANs). CycleGAN est
spécifiquement conçu pour les tâches de conversion d’image à image non appariées où les
paires de données d’entraînement correspondantes ne sont pas disponibles [214].

Comme le montre la Figure 4.5, CycleGAN se caractérise par l’utilisation de deux
générateurs et de deux discriminateurs. Le générateur vise à produire des images syn-
thétiques, tandis que le discriminateur évalue si ces images générées ont une apparence
réaliste, poussant le générateur à améliorer la qualité des images générées jusqu’à ce
qu’elles soient indistinguables des véritables échantillons. De plus, CycleGAN intègre le
concept de "cohérence cyclique", ou cycle consistency, qui permet la conversion d’images
entre deux domaines sans nécessiter de données appariées. Ce principe assure qu’une
image transformée d’un domaine A à un autre domaine B puis retransformée au domaine
A retrouve sa forme originale [215].

Par conséquent, le CycleGAN repose sur deux types principaux de fonctions de perte :
la perte de cohérence cyclique et la perte adversaire.

Pour les générateurs G (qui convertit l’image du domaine A au domaine B) et F (du
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Figure 4.5 – (a) Le modèle CycleGAN contient deux fonctions de transformation, G : A → B et
F : B → A, avec leurs discriminateurs respectifs DB et DA. Le discriminateur DB vise à encourager G à
transformer les images du domaine A en images qui semblent naturellement appartenir au domaine B, et
inversement pour F avec DA. (b) Perte de cohérence cyclique directe : pour chaque image du domaine A,
notée a, elle est transformée par G en b̂, qui est ensuite retransformée par F en â, avec pour objectif que
â soit très proche de a (i.e., a → G(a) = b̂ → F (G(a)) = â ≈ a). (c) Perte de cohérence cyclique inverse :
pour chaque image du domaine B, notée b, elle est transformée par F en â, qui est ensuite retransformée
par G en b̂, avec pour objectif que b̂ soit très proche de b (i.e., b → F (b) = â → G(F (b)) = b̂ ≈ b).

domaine B au domaine A), la perte de cohérence cyclique est définie par l’équation 4.6 :

Lcycle(G, F ) = Ea∼pdata(a) [∥F (G(a)) − a∥1] + Eb∼pdata(b) [∥G(F (b)) − b∥1] (4.6)

où Pdata est la distribution des données réelles.
La perte adversaire évalue la capacité des générateurs à tromper leurs discriminateurs

respectifs en produisant des images qui ne peuvent pas être distinguées des images réelles
du domaine cible. Elle utilise la fonction de perte des moindres carrés pour évaluer la
différence entre les sorties attendues et prédites. Les pertes adversaires sont définies dans
les équations 4.7 et 4.8 :

LGAN(G, DB, A, B) = Eb∼Pdata(b)[log DB(b)] + Ea∼Pdata(a)[log(1 − DB(G(a)))] (4.7)

LGAN(F, DA, B, A) = Ea∼Pdata(a)[log DA(a)] + Eb∼Pdata(b)[log(1 − DA(F (b)))] (4.8)

En plus, CycleGAN intègre le concept de perte d’identité. Ce concept repose sur le
principe que si un générateur G : A → B est conçu pour traduire des images du domaine
A au domaine B, alors, logiquement, lorsque ce générateur reçoit une image appartenant
déjà au domaine B, il devrait renvoyer une sortie très similaire à l’image d’entrée, pré-
servant ainsi son identité (a → F (a) ≈ a, and b → G(b) ≈ b). Cette perte d’identité est
calculée en mesurant l’écart entre l’image d’entrée et l’image générée lorsqu’une image du
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domaine cible est passée à travers son propre générateur, renforçant la capacité du mo-
dèle à maintenir les caractéristiques originales des images dans des situations où aucune
transformation entre les domaines n’est nécessaire. La perte d’identité est définie dans
l’équation 4.9 :

Lid(G, F ) = Ea∼pdata(a) [∥F (a) − a∥1] + Eb∼pdata(b) [∥G(b) − b∥1] (4.9)

Par conséquent, la fonction de perte totale de CycleGAN combine toutes ces fonctions
de perte et est formulée comme suit :

Ltotal = L(G, F, DA, DB) = LGAN(G, DB, A, B)+LGAN(F, DA, B, A)+λLcycle(G, F )+σLid(G, F )
(4.10)

où λ et σ sont des paramètres de pondération qui contrôlent l’importance relative de la
perte de cohérence cyclique et de la perte d’identité dans l’optimisation du modèle. Ces
pondérations aident à équilibrer les différents aspects du modèle pour une performance
optimale.

En conséquence, l’objectif pour l’optimisation globale du modèle est de résoudre l’équa-
tion 4.11 :

G∗, F ∗ = arg min
G,F

max
DA,DB

L(G, F, DA, DB) (4.11)

L’architecture du réseau CycleGAN implique une configuration encodeur-décodeur
pour les générateurs, et une configuration d’encodeur pour les discriminateurs. Les géné-
rateurs utilisent une architecture ResNet avec neuf blocs résiduels, appelée ResNet-9, qui
permet une transformation profonde des caractéristiques tout en conservant les informa-
tions contextuelles grâce à des connexions résiduelles. D’autre part, les discriminateurs
adoptent une architecture PatchGAN de 70×70 qui vise à classifier des patches individuels
de l’image, de taille 70×70, déterminant si chaque patch est réel ou généré artificiellement.
Le modèle est entraîné avec des mini-batchs de taille 1, en utilisant l’algorithme Adam
avec un taux d’apprentissage de 0,0002, et avec λ = 10 et σ = 5 comme valeurs pour les
pondérations de la fonction de perte.

La Figure 4.6 illustre le processus de CycleGAN pour transformer des images pré-
sentant des artefacts en images sans artefacts. Initialement, une image de radiographie
thoracique issue de l’ensemble A, qui comprend de nombreuses images avec artefacts, est
traitée par le générateur GAB. Ce générateur a pour objectif de transformer l’image en
éliminant les artefacts apparents pour produire une image qui semble appartenir à l’en-
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semble B, constitué d’images sans artefacts. Le discriminateur B examine ensuite cette
image générée pour évaluer son authenticité, se basant sur ses connaissances et sa familia-
rité avec les images sans artefacts de l’ensemble B. Il produit alors une décision binaire,
0 ou 1, indiquant si l’image semble ou non à une image sans artefacts. Cette image géné-
rée, traitée pour ressembler à une image de l’ensemble B, est ensuite réintroduite dans le
générateur GBA. Ce dernier tente de réintroduire des artefacts pour reconstruire l’image
dans son état original, faisant partie de l’ensemble A. Ce processus de conversion inverse
s’assure que l’image finale générée, connue sous le nom de cycle A, ressemble beaucoup
à l’image d’entrée réelle originale. La qualité de cette reconstruction est évaluée par la
perte de cohérence cyclique, une métrique qui mesure la similitude entre l’image originale
de l’ensemble A et sa version reconstruite après avoir été transformée vers le domaine B

puis reconvertie au domaine A. Une faible différence entre ces deux images indique une
reconstruction de haute qualité, soulignant l’efficacité du CycleGAN à préserver l’intégrité
des images tout au long du cycle de transformation.

Figure 4.6 – L’architecture CycleGAN adaptée dans notre étude pour le scénario des images avec
artefacts contre les images sans artefacts.
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Nous avons appliqué ce modèle CycleGAN sur les 285 images contenant des artefacts
de l’ensemble de données afin de générer des images plus nettes et de réduire l’effet du
bruit des artefacts dans les images. La Figure 4.7 présente des exemples de transformation
de ces images par le modèle CycleGAN, où les images générées montrent une réduction
significative de l’impact des artefacts et des éléments électroniques qui deviennent presque
invisibles. De plus, les images reconstruites démontrent également la capacité du modèle
à restaurer les images à leur état original. Cela démontre l’efficacité du modèle CycleGAN
non seulement à générer des images sans artefacts, mais aussi à restaurer avec précision
les images originales, soulignant la précision du modèle CycleGAN dans le traitement des
images médicales.

Figure 4.7 – Images avec et sans artefacts obtenues par le modèle CycleGAN.

Pour la suite de notre étude, les images sans artefacts générées par le modèle CycleGAN
sont combinées avec celles du second cluster, qui contient des images sans artefacts, afin
de procéder à la classification.

4.6 Modèle de classification

Pour la classification des images de pneumonie et de cas normaux, nous avons utilisé le
modèle DenseNet-121. Après avoir redimensionné les images à 224×224 pixels et les avoir
normalisées, elles ont été introduites dans le DenseNet-121, initialisé avec des poids pré-
entraînés sur ImageNet. Nous avons gelé les poids de toutes les couches convolutionnelles
inférieures, et nous avons ajouté deux couches denses de 1024 et 512 neurones, suivies
d’une couche de dropout avec un taux de 0.5. La dernière couche de classification a été
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ajustée pour produire une sortie binaire avec une fonction d’activation sigmoïde, indiquant
si une image représente la pneumonie ou un cas normal.

Le modèle a été entraîné en utilisant des mini-batchs de taille 16, avec l’optimiseur
ADAM et un taux d’apprentissage de 10−4. Pour prévenir le surapprentissage, une stra-
tégie d’arrêt précoce (earlystopping) a été mise en place, interrompant l’entraînement
si aucune amélioration n’était observée après cinq époques. La fonction de perte ‘bi-
nary_crossentropy’ a été utilisée pour la compilation du modèle.

Nous avons appliqué des techniques d’augmentation des données pour augmenter la
taille de l’ensemble de données et ainsi améliorer la robustesse du modèle et sa capacité de
généralisation. Ces techniques incluaient une rotation jusqu’à 10 degrés, un retournement
horizontal, des décalages en hauteur et en largeur de 0, 1, un zoom de 0, 1, et l’utilisation
du mode de remplissage nearest.

La performance du modèle a été évaluée avec l’aire sous la courbe (AUC) qui mesure
l’efficacité du modèle à différencier avec précision entre les classes.

4.6.1 Caractéristiques cliniques

Dans notre étude utilisant la base de données ChestX-ray14, nous avons pris en compte
non seulement les images de radiographie thoracique mais également des informations
supplémentaires telles que le genre et l’âge du patient, ainsi que la position de vue de la
radiographie (PA ou AP). Dans la pratique clinique, ces données cliniques sont utilisés
par les médecins pour renforcer l’interprétation des images et affiner les diagnostics.

Ainsi, pour mieux exploiter les données disponibles, nous avons intégré ces informa-
tions cliniques et techniques dans notre modèle de classification. Pour ce faire, nous avons
concaténé le vecteur de caractéristiques qui est la sortie de la dernière couche du DenseNet-
121 avec le nouveau vecteur qui comprend les données cliniques. Ce vecteur additionnel,
de dimension 3 × 1, contient des informations telles que le genre et la position de vue,
codés en binaire {0, 1}, ainsi que l’âge qui est normalisé dans l’intervalle [0,1], pour assurer
une uniformité dans l’échelle des caractéristiques, évitant ainsi des biais potentiels liés à
la variation dans l’amplitude des valeurs.

4.6.2 Convolutional Block Attention Module (CBAM)

Au cours des dernières années, le mécanisme d’attention a suscité un intérêt considé-
rable et s’est avéré efficace dans les tâches de vision par ordinateur [205]. Il a également
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démontré sa supériorité dans une variété de tâches d’analyse d’images médicales [182, 216].
En général, les maladies sont caractérisées par des zones lésionnelles qui contiennent

des informations cruciales pour le diagnostic. En effet, les systèmes de diagnostic assisté
par ordinateur (CAD), intégrant des mécanismes d’attention, se focalisent sur ces carac-
téristiques lésionnelles spécifiques dans les images de radiographie thoracique. Au lieu de
traiter uniformément toutes les parties de l’image, le mécanisme d’attention permet au
modèle de prioriser et d’accorder plus d’importance aux régions contenant des caracté-
ristiques sémantiques pertinentes liées aux lésions. Cette attention sélective aide à filtrer
les informations non pertinentes, optimisant ainsi l’efficacité du modèle dans le diagnostic
des maladies.

Le Convolutional Block Attention Module (CBAM) est un type de mécanisme d’at-
tention qui peut être intégré dans les réseaux de neurones convolutifs pour en améliorer
les performances [217]. Le CBAM introduit une approche de double attention, agissant
à la fois sur les dimensions des canaux et spatiales. Comme le montre la Figure 4.8, la
structure du CBAM comprend deux composants principaux : un module d’attention des
canaux et un module d’attention spatiale.

Figure 4.8 – Convolutional Block Attention Module (CBAM).

Une carte de caractéristiques donnée F ∈ RC×H×W (où C représente le nombre de
canaux, H la hauteur, et W la largeur, de la carte de caractéristiques) est traitée par le
module d’attention des canaux et le module d’attention spatiale de la manière suivante :

F ′ = Mc(F ) ⊗ F

F ′′ = MS(F ′) ⊗ F ′
(4.12)

où ⊗ dénote la multiplication élément par élément, F ′ représente le résultat de la multipli-
cation de la carte de caractéristiques par la carte d’attention des canaux, et F ′′ représente
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le résultat de la multiplication de la carte d’attention spatiale par F ′ ou la sortie finale
raffinée.

— Module d’attention des canaux : Chaque canal dans une carte de caractéris-
tiques est considéré comme un détecteur de caractéristiques spécifique. L’attention
des canaux met l’accent sur les informations essentielles et significatives, permet-
tant d’extraire les canaux les plus informatifs.

Le module d’attention des canaux commence par comprimer les carte de carac-
téristiques dans la dimension spatiale grâce à une opération de moyenne globale
et de maximum global, comme illustré dans la partie bleue de la Figure 4.8, gé-
nérant ainsi deux descripteurs de contexte spatial différents : F avg

c et F max
c . La

couche de moyenne globale fournit les informations générales, tandis que la couche
de maximum global met en évidence les caractéristiques les plus marquantes. Les
deux descripteurs sont ensuite transmis à un réseau partagé pour produire la carte
d’attention de canal Mc ∈ RC×1×1. Le réseau partagé est composé d’un perceptron
multicouche (MLP) avec une seule couche cachée. Pour réduire la surcharge des
paramètres, la taille de l’activation cachée est fixée à RC/r×1×1, où r est le ratio de
réduction. Après traitement par le MLP, les vecteurs de caractéristiques issus de
chaque descripteur sont combinés par addition élément par élément. La fonction
sigmoïde est utilisée pour calculer la carte d’attention des canaux Mc(F ) ∈ RC×1×1

qui est donnée par l’équation suivante :

Mc(F ) = σ(MLP (AvgPool(F )) + MLP (MaxPool(F )))

= σ(W1(W0(F C
avg)) + W1(W0(F C

max)))
(4.13)

où σ désigne la fonction sigmoïde, et W0, W1 sont les poids du MLP. Il est
important de noter que les poids du MLP, W0 et W1, sont partagés pour les deux
entrées et que la fonction d’activation ReLU est appliquée après W0.

Ainsi, le module d’attention des canaux se concentre sur les informations perti-
nentes dans chaque canal de la carte de caractéristiques. Ce processus est accompli
en apprenant à pondérer différemment les canaux en fonction de leur importance,
en prenant en considération les relations inter-canaux des caractéristiques.

— Module d’attention spatiale : L’attention spatiale se concentre sur les parties
informatives de la carte de caractéristiques. Comme illustré dans la partie verte de
la Figure 4.8, le module d’attention spatiale commence par appliquer des opérations
de pooling moyenne et de pooling maximum le long de l’axe des canaux, produisant
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deux cartes de caractéristiques 2D : F S
avg et F S

max. L’application des opérations de
pooling le long de l’axe des canaux s’avère efficace pour mettre en évidence les
régions informatives [217]. Ces cartes sont ensuite concaténées et traitées par une
opération de convolution avec un filtre de 7 × 7. Après la convolution, la fonction
sigmoïde calcule la carte d’attention spatiale 2D, MS(F ) ∈ RH×W , accentuant
ainsi les zones significatives. L’attention spatiale est alors calculée par l’équation
suivante :

MS(F ) = σ(f 7×7([AvgPool(F ); MaxPool(F )]))

= σ(f 7×7([F S
avg; F S

max]))
(4.14)

où σ désigne la fonction sigmoïde et f 7×7 désigne l’opération de convolution avec
une taille de filtre de 7 × 7.

Ainsi, le module d’attention spatiale permet de mettre en évidence les zones
les plus pertinentes, et minimiser l’impact des régions moins importantes. Cette
focalisation sélective permet au réseau d’accorder une attention particulière aux en-
droits importants de la carte de caractéristiques, accentuant ainsi les éléments clés
nécessaires à la réalisation de tâches spécifiques de classification ou de détection.

Par conséquent, le CBAM, combinant l’attention des canaux et l’attention spatiale,
ajuste de manière adaptative son attention en traitant à la fois les dimensions des canaux
et spatiales des cartes de caractéristiques. Cette double focalisation améliore substantiel-
lement la capacité du réseau à identifier et à extraire les caractéristiques et les motifs les
plus pertinents des données d’entrée.

Dans le cadre de notre étude, le CBAM a été intégré à la dernière couche de convolution
du modèle DenseNet-121, optimisant ainsi les performances du modèle de classification
en identifiant avec plus de précision les anomalies pulmonaires dans les images de radio-
graphie thoracique.

4.7 Résultats et discussion

Dans cette étude, nous avons visé à réduire l’effet du bruit causé par les artefacts dans
les images CXR pour améliorer la classification de la pneumonie. En effet, l’utilisation des
images contenant des artefacts peut introduire du bruit pendant la classification. Étant
donné que ces images ne sont pas étiquetées dans la base de données, nous avons développé
un module de prétraitement pour distinguer les images claires de celles contenant des
artefacts. Pour ce faire, diverses caractéristiques liées aux contours et à la texture ont

107



Partie II, Chapitre 4 – Amélioration de la classification des maladies pulmonaires : Une
nouvelle approche de prétraitement basée sur CycleGAN pour la réduction des artefacts

été extraites et utilisées comme entrées pour l’algorithme de clustering K-means. Comme
indiqué dans la Table 4.1, cela a permis de créer deux clusters pour chaque classe : un
cluster contenant des images sans artefacts et l’autre cluster contenant des images avec
artefacts.

Nous avons ensuite réalisé deux expériences en utilisant le modèle DenseNet-121 : la
première sans clustering préalable des images, et la seconde après avoir séparé les images
en utilisant notre approche de clustering, en retenant uniquement le cluster d’images
nettes pour la classification et éliminant le cluster contenant les images avec artefacts.
L’AUC a été calculée pour chaque cas. Afin de garantir la robustesse et la stabilité des
résultats, nous avons effectué dix répartitions aléatoires des données en ensembles d’en-
traînement, de validation et de test, et nous avons présenté les résultats sous forme de
moyenne et d’écart type. Selon les résultats dans la Table 4.3, le modèle DenseNet-121
avec l’approche sans clustering a obtenu un score AUC de 77,96% pour la classification
entre les cas de pneumonie et no finding. Cependant, avec notre méthode de clustering et
l’utilisation du cluster d’images nettes seulement, l’AUC est amélioré à 79,58%. En com-
paraison, l’application du modèle DenseNet-121 sur les images sans artefacts identifiées
manuellement a donné une AUC de 81,47%.

Bien que la différence d’AUC entre les approches d’étiquetage non supervisée et l’éti-
quetage manuel ne soit pas très élevée, elle illustre l’efficacité de notre méthode de cluste-
ring (étiquetage non supervisé) pour identifier précisément les images claires parmi celles
contenant des artefacts. Cette technique pourrait potentiellement réduire la charge de tra-
vail des professionnels de santé en séparant de manière plus rapide et moins laborieuse les
images avec et sans artefacts, et pourrait être appliquée à un plus grand nombre d’images.

Pour améliorer l’utilisation des images contenant des artefacts dans la classification,
notre approche a consisté à appliquer CycleGAN aux images avec artefacts issues du
clustering non supervisé. Cette technique a permis de transformer les images bruitées en
équivalents plus nets, réduisant l’effet de bruit causé par la présence d’artefacts dans les
images. Après la transformation par CycleGAN, ces images générées ont été combinées
avec le cluster d’images déjà classées comme sans d’artefacts pour faire la classification.
Le processus du clustering (étiquetage non supervisé) suivi de l’application de CycleGAN
a amélioré la performance de classification, avec une augmentation de l’AUC de 3,98% par
rapport à l’utilisation initiale du modèle DenseNet-121 de base (sans clustering). Selon les
résultats présentés dans la Table 4.3, la classification de la pneumonie a atteint un score
AUC de 81,94% après l’application de ces approches (clustering et CycleGAN).
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Table 4.3 – AUC de la classification binaire des images de pneumonie et no finding en
utilisant les différentes approches.

Binary Classification
(Pneumonia/No Finding)

Without clustering DenseNet-121 77.96% ±1.5%
With clustering
(unsupervised labeling) DenseNet-121 79.58% ±1.6%

With clustering
(manual labeling) DenseNet-121 81.47% ±1.8%

With clustering
(unsupervised labeling)
and CycleGAN

DenseNet-121 81.94% ±1.4%
DenseNet-121
+ clinical
variables

82.66% ±1.5%

DenseNet-121
+ CBAM
+ clinical
variables

83.87% ±1.4%

En plus, pour exploiter pleinement les informations disponibles dans la base de don-
nées, nous avons enrichi la représentation des images en ajoutant des données cliniques
telles que l’âge, le genre et la position de vue. Ces caractéristiques supplémentaires ont été
concaténées au vecteur de caractéristiques de la dernière couche du modèle DenseNet-121.
Bien que l’intégration de ces caractéristiques n’ait pas significativement augmenté la per-
formance du modèle, une légère amélioration a été observée. Cela pourrait s’expliquer par
le fait que les caractéristiques des images intègrent implicitement certaines informations
cliniques. En effet, l’intégration de ces variables cliniques a légèrement amélioré l’AUC,
atteignant 82,66%.

Dans une autre expérience, après avoir appliqué le clustering (étiquetage non super-
visé) et CycleGAN, nous avons introduit un mécanisme d’attention, à savoir le CBAM,
dans notre modèle DenseNet-121. Nous avons également intégré les variables cliniques au
modèle. Cette configuration a permis d’atteindre un score AUC de 83,87% pour la clas-
sification binaire entre les images de pneumonie et celles de no finding, comme indiqué
dans la Table 4.3. Les résultats détaillés de notre approche pour la classification de la
pneumonie sont présentés dans la Table 4.4.

Il est donc essentiel de prendre en compte la présence d’artefacts dans les images ra-
diographiques lors du diagnostic des maladies pulmonaires. Les artefacts, qu’ils résultent
de défauts techniques, d’interférences indésirables ou d’autres facteurs, peuvent consi-
dérablement altérer la qualité des images médicales et, par conséquent, la précision des
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Table 4.4 – Performances du modèle DenseNet-121 pour les deux classes, pneumonie et
no finding, après l’application du clustering, CycleGAN, et l’intégration du CBAM et des
variables cliniques.

Precision Recall F1-score Accuracy
No finding 83 % ±1% 78 % ±1.3% 80 % ±1.1% 80.48 % ±1.5%Pneumonia 76 % ±1.9% 81 % ±1.6% 78 % ±1.7%

diagnostics. Ces perturbations peuvent fausser l’interprétation et la détection des ano-
malies pulmonaires, entraînant des diagnostics inexacts et des décisions thérapeutiques
potentiellement inappropriées. En effectuant le clustering (étiquetage non supervisé) et
en réduisant l’impact du bruit des artefacts en utilisant CycleGAN, notre approche amé-
liore la performance et la fiabilité de classification du modèle d’apprentissage profond. En
réduisant le bruit indésirable, notre approche permet aux modèles de se concentrer plus
précisément sur les caractéristiques diagnostiques pertinentes. L’intégration du module
CBAM renforce cette capacité en ajustant de manière adaptative l’attention du modèle,
à la fois au niveau des canaux et spatial, pour se focaliser sur les caractéristiques les plus
significatives et les zones spécifiques à la maladie dans l’image. Cela améliore non seule-
ment la qualité des diagnostics en excluant les interférences inutiles mais aussi contribue
à une classification plus précise et augmente l’efficacité globale du modèle en identifiant
plus précisément les régions pertinentes pour la maladie. En conséquence, les radiologues
peuvent prendre des décisions de traitement plus judicieuses et offrir des soins de meilleure
qualité. Cette capacité à fournir des diagnostics plus précis et fiables a un impact direct et
significatif sur les résultats cliniques pour les patients souffrant de maladies pulmonaires.

Pour généraliser notre approche, nous l’avons appliqué pour la classification binaire
de la consolidation et no finding (2 751 images) de la base de données ChestX-ray14.
Nous avons sélectionné toutes les images étiquetées comme consolidation, représentant 1
310 images, et avons sous-échantillonné les images no finding pour obtenir 1 441 images,
équilibrant ainsi les deux classes. Ensuite, nous avons appliqué notre méthodologie, ini-
tialement développée pour la classification de la pneumonie, pour la classification de la
consolidation. Après avoir extrait les caractéristiques liées aux contours et à la texture,
nous avons utilisé l’algorithme K-means pour créer deux clusters pour chaque classe :
l’un comprenant des images sans artefacts et l’autre des images contenant des artefacts,
donnant un total de 1 328 images nettes et 1 423 images avec artefacts. Nous avons utilisé
le CycleGAN pour traiter les 1 423 images contenant des artefacts, afin de les convertir en
images sans artefacts. Les images générées ont été ensuite combinées avec le second clus-
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ter d’images sans artefacts pour effectuer la classification. Les résultats, présentés dans la
Table 4.5, indiquent une amélioration significative des performances de classification grâce
à notre approche utilisant le clustering non supervisé et le CycleGAN, avec un modèle
DenseNet-121 qui atteint un score AUC de 82,89%, comparativement à 78,52% avec le
modèle DenseNet-121 de base sans clustering. Cette approche a mené à une amélioration
de l’AUC de 4,37% comparativement au modèle de base. En intégrant le CBAM et les
variables cliniques au modèle, cette configuration a abouti à un score AUC de 84,96%
pour la classification de la consolidation et no finding, validant ainsi l’efficacité de notre
approche comprenant le clustering non supervisé, la réduction des artefacts par Cycle-
GAN, et l’ajout des modules d’attention et des données cliniques. Les résultats détaillés
de notre approche pour la classification de la consolidation sont présentés dans la Table
4.6.

Table 4.5 – AUC de la classification binaire des images de consolidation et no finding
en utilisant les différentes approches.

Binary Classification
(Consolidation/No Finding)

Without clustering DenseNet-121 78.52% ±1.4%
With clustering
(unsupervised labeling) DenseNet-121 80.26% ±1.3%

With clustering
(unsupervised labeling)
and CycleGAN

DenseNet-121 82.89% ±1.6%
DenseNet-121 +
clinical
variables

83.65% ±1.4%

DenseNet-121
+ CBAM
+ clinical
variables

84.96% ±1.5%

Table 4.6 – Performances du modèle DenseNet-121 pour les deux classes, consolidation
et no finding, après l’application du clustering, CycleGAN, et l’intégration du CBAM et
des variables cliniques.

Precision Recall F1-score Accuracy
No finding 83 % ±1.5% 82 % ±1.4% 82 % ±1.5% 81.67 % ±1.7%Consolidation 79 % ±1.8% 81 % ±2.1% 80 % ±1.9%

Nous avons comparé notre approche avec d’autres travaux rapportées dans la littéra-
ture utilisant la même base de données. Selon les résultats présentés dans la Table 4.7,
notre approche dépasse les AUC rapportées dans la littérature pour la classification de
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la pneumonie et de la consolidation. Ces résultats démontrent clairement que notre ap-
proche améliore significativement l’AUC du modèle de 5,91% pour la classification de la
pneumonie et de 6,44% pour la classification de la consolidation, surpassant les études
précédentes de 6,17% et 2,56% respectivement.

Table 4.7 – Comparaison des résultats obtenus avec d’autres méthodes existantes dans
la littérature pour la classification des deux maladies pulmonaires de la base de données
ChestX-ray14.

Reference Year Pneumonia Consolidation
Wang et al. [47] 2017 66.4% 77%
Rajpurkar et al. [39] 2017 76.8% 74.1%
Ma et al. [184] 2019 72.2% 75%
Baltruschat et al. [126] 2019 76.7% 80%
Xu et al. [124] 2021 77.7% 81.7%
Souid et al. [186] 2021 73.3% 79%
Zhao et al. [187] 2021 76.92% 81.81%
Mann et al. [189] 2023 74.3% 82.4%
Our proposed approach 2024 83.87%±1.4% 84.96%±1.5%

La visualisation de l’attention offre un aperçu précieux de la logique interne des mo-
dèles d’apprentissage automatique, permettant aux chercheurs et aux médecins de mieux
comprendre les bases des décisions prises par le modèle. Cette technique montre les ré-
gions de l’image sur lesquelles le modèle se concentre pour classer les maladies pulmonaires.
En superposant la sortie de la couche d’attention à l’image originale, il devient possible
de visualiser les zones que le modèle juge cruciales pour la classification. La Figure 4.9
illustre des exemples des zones surlesquelles le modèle concentre son attention lors de la
classification des cas de pneumonie et de consolidation. Cette visualisation est cruciale
pour renforcer l’explicabilité et l’interprétabilité du modèle. En plus, visualiser les régions
spécifiques qu’un modèle d’IA identifie comme pertinentes sur une radiographie thora-
cique peut renforcer la confiance des médecins dans l’usage de ces technologies d’IA en
diagnostic médical.

Pour confirmer la pertinence de nos résultats, nous avons présenté ces images à un
médecin expérimenté pour validation. Le médecin a confirmé que les régions identifiées
par le modèle comme significatives correspondaient effectivement aux régions affectées par
les maladies. Cette validation clinique par un expert de la santé renforce la fiabilité et la
robustesse de notre approche.
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Figure 4.9 – Exemples de visualisation de la localisation des maladies sur les images de test de la
pneumonie et de la consolidation. Une réponse plus élevée est indiquée en jaune.

4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté une nouvelle approche pour réduire l’effet du
bruit causé par la présence d’artefacts tels que des fils ou des objets étrangers dans les
images CXR, pour une meilleure classification des maladies pulmonaires. Nous avons
d’abord effectué un clustering non supervisé pour distinguer les images claires de celles
affectées par des artefacts. Pour atténuer l’impact du bruit des artefacts, nous avons généré
des images plus nettes en utilisant le modèle CycleGAN. Par la suite, nous avons effectué
la classification avec le modèle DenseNet-121, en y intégrant le CBAM et en ajoutant
des variables cliniques. Les résultats expérimentaux ont montré que notre approche était
efficace, améliorant l’AUC de 5,91% pour la classification de la pneumonie et de 6,44%
pour la classification de la consolidation, par rapport au modèle de base.

L’identification précise des images contenant des composants électroniques et la ré-
duction de l’impact du bruit électronique sont cruciales. Cela permet au modèle de se
concentrer sur les caractéristiques diagnostiques pertinentes, améliorant ainsi la précision
de la classification des maladies pulmonaires. De plus, la combinaison de l’apprentissage
profond avec un mécanisme d’attention, tel que le CBAM, optimise la performance du
modèle en ciblant les caractéristiques les plus pertinentes des images, tant au niveau des
canaux que spatial. Enfin, la validation par un expert médical, qui a confirmé que les ré-
gions identifiées par le modèle correspondent aux zones affectées par la maladie, renforce
la fiabilité et l’efficacité de notre approche.

Ce chapitre a fait l’objet d’un article soumis à la revue "Computer Methods and Pro-
grams in Biomedicine" et d’une présentation lors de la conférence internationale "ICBES
2024 ".

Il est courant que les images de radiographie thoracique révèlent la présence simultanée

113



Partie II, Chapitre 4 – Amélioration de la classification des maladies pulmonaires : Une
nouvelle approche de prétraitement basée sur CycleGAN pour la réduction des artefacts

de plusieurs pathologies. Ainsi, construire un seul modèle capable de classifier simultané-
ment plusieurs pathologies présentes dans une seule image de radiographie thoracique peut
significativement alléger la charge de travail des spécialistes, qui autrement devraient utili-
ser plusieurs systèmes distincts pour diagnostiquer différentes maladies. En conséquence,
cela peut considérablement réduire le temps nécessaire pour prendre des décisions cli-
niques, améliorant ainsi l’efficacité du diagnostic.

Dans le chapitre suivant, nous aborderons la classification multi-label des maladies
pulmonaires en passant par une méthode de segmentation pour générer des masques
précis contenant les poumons ainsi que les régions les plus indicatives des pathologies.
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Chapitre 5

NOUVELLE APPROCHE DE

SEGMENTATION D’IMAGES DE

RADIOGRAPHIE THORACIQUE BASÉE SUR

CYCLEGAN POUR UNE MEILLEURE

CLASSIFICATION MULTI-LABEL DES

MALADIES THORACIQUES

5.1 Introduction

En pratique clinique, les radiologues utilisent la reconnaissance de motifs dans les
images médicales pour la prise de décisions diagnostiques. Les compétences et les connais-
sances des radiologues peuvent être valorisées grâce à la radiomique, qui a prouvé l’effica-
cité des biomarqueurs basés sur l’imagerie, notamment pour le diagnostic et le pronostic
du cancer [218]. Ce domaine, en pleine expansion dans l’analyse quantitative d’images,
relie l’exploration approfondie des données d’image aux résultats cliniques et biologiques
[219].

La radiomique permet l’extraction d’informations pertinentes à partir des images,
offrant une analyse détaillée et une évaluation exhaustive de la région d’intérêt (ROI)
[220]. Pourtant, une analyse radiomique efficace nécessite une segmentation précise et
une génération de masques délimitant clairement les ROIs. Les approches traditionnelles
comme U-Net, bien que largement utilisées pour la segmentation des images médicales,
échouent souvent à inclure les régions spécifiquement affectées par les pathologies dans
les masques, ce qui est crucial pour une analyse radiomique exacte.
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L’objectif de ce chapitre est de résoudre le problème de l’exclusion des zones affectées
par la maladie dans les masques utilisés pour l’extraction des radiomiques, une lacune qui
peut compromettre la précision du diagnostic.

Nous avons développé une nouvelle approche de segmentation pour la génération de
masques, conçue pour inclure les zones affectées par les pathologies dans la région d’intérêt.
Cette approche assure que les caractéristiques radiomiques extraites proviennent directe-
ment des zones les plus indicatives des pathologies, améliorant ainsi les performances de
classification. En plus, nous avons développé une nouvelle approche de sélection de carac-
téristiques pour identifier a priori les caractéristiques les plus pertinentes avant de faire la
classification, concentrant ainsi notre analyse sur les caractéristiques les plus significatives
pour accroître l’efficacité du modèle de classification.

Ces avancées en segmentation et en sélection des caractéristiques représentent un pro-
grès significatif vers l’amélioration des modèles d’apprentissage automatique pour une
classification des pathologies plus précise et efficace.

5.2 Base de données

Dans notre étude, nous avons utilisé la base de données ChestX-ray14 [47] qui com-
prend 112 120 images de radiographie thoracique en vue frontale provenant de 30 805
patients uniques. Chaque image CXR est annotée avec une ou plusieurs étiquettes d’un
ensemble de 14 pathologies thoraciques.

Comme illustré dans la Figure 5.1, parmi ces 112 120 images CXR, 60 361 images
sont classées comme "No finding" indiquant l’absence de pathologies. Les 51 759 images
CXR restantes sont étiquetées avec une ou plusieurs des 14 pathologies thoraciques. Parmi
celles-ci, 30 963 images CXR présentent une seule pathologie, offrant des aperçus sur les
caractéristiques radiographiques distinctes des conditions thoraciques individuelles. Les
20 796 images CXR sont étiquetées avec deux maladies ou plus, ce qui est essentiel pour
étudier les cooccurrences des différentes conditions thoraciques.

La Table 5.1 détaille le nombre d’images étiquetées pour chaque type de maladie dans
la base de données ChestX-ray14. La première ligne indique le nombre total d’images as-
sociées à chaque maladie, fournissant un aperçu de la prévalence de chaque maladie dans
la base de données. La troisième ligne présente le nombre d’images qui sont étiquetées
avec une maladie spécifique. La deuxième ligne montre le nombre d’images étiquetées
avec deux maladies ou plus, impliquant 820 combinaisons différentes de conditions patho-
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Figure 5.1 – Aperçu de la répartition des images de la base de données ChestX-ray14.

logiques dans la base de données. Le nombre d’images pour chaque type de maladies varie
considérablement, allant de plusieurs milliers à seulement quelques-unes. Par exemple, 1
604 images sont étiquetées à la fois par infiltration et effusion ; 1 350 images sont étique-
tées à la fois par infiltration et atelectasis ; 737 images sont étiquetées par infiltration,
atelectasis et effusion ; 441 images sont étiquetées à la fois par infiltration et consolida-
tion ; 81 images sont étiquetées par infiltration, atelectasis, consolidation et effusion. Cette
variation illustre non seulement la prévalence de certaines conditions mais met également
en évidence la rareté et la complexité des autres.

Pour aborder la tâche de classification multi-label, nous avons initialement sélectionné
les maladies d’effusion et d’infiltration, principalement en raison de la grande disponibilité
d’images CXR dans la base de données ChestX-ray14 où ces deux conditions apparaissent
à la fois dans l’image, permettant ainsi de tester efficacement la capacité du modèle à
identifier des pathologies multiples simultanément. Nous avons alors sélectionné les 1 604
images CXR de la base de données ChestX-ray14 qui sont simultanément étiquetées pour
ces deux conditions. Afin d’équilibrer notre ensemble de données, nous avons également
inclus un nombre identique d’images classées uniquement soit comme effusion soit comme
infiltration. Nous avons donc mené nos expériences sur un total de 4 812 images CXR.
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Table 5.1 – Nombre d’images catégorisées par type de pathologie dans la base de données
ChestX-ray14

Pathology Infiltration Effusion Atelectasis Nodule Mass Pneumothorax Consolidation
Image number 19 894 13 317 11 559 6 331 5 782 5 302 4 667

Multi-pathology
image number 10 347 9 362 7 344 3 626 3 643 3 108 3 357

Single pathology
image number 9 547 3 955 4 215 2 705 2 139 2 194 1 310

Pathology Pleural_Thickening Cardiomegaly Emphysema Edema Fibrosis Pneumonia Hernia
Image number 3 385 2 776 2 516 2 303 1 686 1 431 227

Multi-pathology
image number 2 259 1 683 1 624 1 675 959 1 109 117

Single pathology
image number 1 126 1 093 892 628 727 322 110

5.3 Approche proposée

La Figure 5.2 montre un aperçu de la méthodologie utilisée. Pour générer des masques
précis incluant les zones affectées par la maladie, nécessaires pour l’extraction des carac-
téristiques radiomiques, nous avons développé une nouvelle approche de segmentation.
Cette approche commence par l’application du modèle CycleGAN aux images radiogra-
phiques afin de générer une version restaurée des poumons, considérée comme pseudo-
saine. L’étape suivante consiste à effectuer une soustraction d’image entre la version res-
taurée et l’image originale présentant des pathologies. Ce processus crée une carte de
pathologie mettant en évidence avec précision les régions affectées par les anomalies dans
l’image initiale. Enfin, cette carte est convertie en format binaire, produisant ainsi un
masque détaillé des pathologies.

Ensuite, les images ont été redimensionnées à 224 × 224 pixels, converties en niveaux
de gris, et les caractéristiques radiomiques ont été extraites. Pour sélectionner les carac-
téristiques les plus pertinentes, nous avons adopté une nouvelle approche de sélection des
caractéristiques qui intègre initialement l’Analyse Hiérarchique en Clusters (HCA), suivie
d’une évaluation rigoureuse en utilisant un test statistique.

Après le processus de sélection des caractéristiques, un algorithme d’apprentissage
automatique a été utilisé pour la classification des images en fonction des caractéristiques
sélectionnées. Les données ont été divisées en ensembles d’entraînement et de test, avec
80% alloués à l’entraînement et les 20% restants utilisées comme données de test (choisis
aléatoirement). L’algorithme d’apprentissage automatique est entraîné en utilisant les
caractéristiques des images de l’ensemble d’entraînement. Pour évaluer les performances
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de nos modèles d’apprentissage automatique sur l’ensemble de test, plusieurs métriques
ont été utilisées, y compris la matrice de confusion et ses paramètres métriques associés
tels que l’accuracy, la précision, le rappel, le F1-Score, et l’aire sous la courbe (AUC).

Figure 5.2 – Aperçu de la méthodologie proposée.

5.4 Génération des masques

Notre premier objectif est de développer une méthode pour créer des masques précis,
permettant d’isoler les poumons ainsi que les régions les plus indicatives des pathologies.
Dans cette section, nous commencerons par l’application du modèle U-Net pour géné-
rer des masques, puis nous introduirons notre approche pour affiner la génération des
masques.
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5.4.1 U-Net pour la segmentation et génération des masques

U-Net est un réseau de neurones convolutif conçu pour la segmentation des images
médicales, avec une architecture en forme de U divisée en un encodeur et un décodeur
[110]. L’encodeur extrait les caractéristiques essentielles tandis que le décodeur reconstruit
l’image segmentée. Les connexions de "skip" entre l’encodeur et le décodeur améliorent la
précision de la segmentation en transférant directement les informations contextuelles et
les caractéristiques de bas niveau à travers le réseau. La structure de notre architecture
de segmentation est illustrée dans la Figure 5.3.

Figure 5.3 – L’architecture du réseau de segmentation U-Net.

Pour entraîner, valider et tester le modèle U-Net, nous avons utilisé l’ensemble de
données open-source de Kaggle "Chest Xray Masks and Labels" [221]. Cet ensemble de
données contient 704 images de radiographies pulmonaires et leurs masques correspon-
dants. Une fois le segmenteur de poumons entraîné, nous l’avons utilisé pour générer des
masques des images pulmonaires de notre ensemble de données.

Les images de sortie produites par le décodeur ont des valeurs de pixel binaires de 0
ou 1, où 0 correspond au noir et 1 au blanc. Cela permet de créer des masques en noir et
blanc qui servent à isoler et mettre en évidence les zones pulmonaires pour une analyse
ultérieure. La Figure 5.4 illustre les masques générés avec U-Net.

La Figure 5.4 (a) et (b) illustre la capacité de U-Net à générer des masques précis des
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Figure 5.4 – Un exemple d’images de radiographie thoracique et de leurs masques obtenus correspon-
dants : (a) et (c) CXR originaux, (b) et (d) masques obtenus à l’aide de U-Net. Le carré rouge dans les
images indique la zone qui n’a pas été incluse dans le masque généré par U-Net, malgré son appartenance
à la région pulmonaire affectée par la maladie.

poumons pour une radiographie thoracique sans pathologie. Cependant, lorsque la radio-
graphie thoracique présente une pathologie, comme le montre la Figure 5.4 (c), indiquant
une anomalie au bas du poumon gauche, indiquée par le carré rouge, cette région patholo-
gique est exclue du masque (Figure 5.4 (d)). Par conséquent, le masque produit ne couvre
que les parties saines des poumons. Cette limitation dans les performances de U-Net est
probablement due à son entraînement sur des images ne comportant pas de maladies,
ce qui limite sa capacité à segmenter précisément les zones affectées par la maladie. Ce
problème est critique car cela signifie une exclusion des zones pathologiques pertinentes
de l’analyse et de l’évaluation des caractéristiques pulmonaires.

Pour résoudre ce problème, nous avons développé une nouvelle approche pour générer
des masques qui incluent les zones pathologiques. Cette approche est présentée et discutée
dans la section suivante.

5.4.2 Génération avancée de masques de pathologie

Pour obtenir des masques de pathologie précis à partir des images de radiographie
thoracique, nous avons développé une nouvelle approche de segmentation. Comme illustré
dans la Figure 5.5, notre approche commence par l’application du modèle CycleGAN aux
images de radiographie thoracique afin de générer une version restaurée des poumons
considérée comme "pseudo-saine". Ensuite, une soustraction d’images est effectuée entre
l’image restaurée et l’image originale présentant des pathologies. Cette opération produit
une carte de pathologie qui délimite avec précision les zones affectées par des anomalies
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dans l’image initiale. Enfin, cette carte est convertie en un format binaire, produisant
ainsi un masque très précis des pathologies identifiées.

Figure 5.5 – Notre approche proposée pour la génération de masques de pathologie dans les images
de radiographie thoracique.

1. Génération d’images pseudo-saine avec CycleGAN
CycleGAN est spécifiquement conçu pour les tâches de conversion d’image à image
non appariées où les paires de données d’entraînement correspondantes ne sont pas
disponibles. La Figure 5.6 illustre le processus de CycleGAN pour convertir des
images présentant des pathologies en images sans pathologies, c’est-à-dire en une
restauration saine des poumons.

Une image de radiographie thoracique issue de l’ensemble A, qui comprend de
nombreuses images avec pathologies, est traitée par le générateur GAB pour pro-
duire une image sans pathologies semblant appartenir à l’ensemble B, constitué
d’images sans pathologies. Le discriminateur B évalue ensuite cette image générée
pour déterminer son authenticité, se basant sur ses connaissances et sa familiarité
avec les images sans pathologies de l’ensemble B. Il produit alors une décision bi-
naire, 0 ou 1, indiquant si l’image semble ou non à une image sans pathologies.
Cette image générée, traitée pour ressembler à une image de l’ensemble B, est
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Figure 5.6 – L’architecture CycleGAN adaptée dans notre étude pour le scénario des images avec
pathologies contre les images sans pathologies.

ensuite réintroduite dans le générateur GBA. Ce dernier tente de réintroduire les
pathologies dans l’image, restaurant ainsi son état pathologique d’origine. Ce pro-
cessus de conversion inverse s’assure que l’image finale générée, connue sous le nom
de cycle A, ressemble beaucoup à l’image d’entrée réelle originale. La qualité de
cette reconstruction est évaluée par la perte de cohérence cyclique, une métrique
qui mesure la similitude entre l’image originale de l’ensemble A et sa version recons-
truite après avoir été transformée vers le domaine B puis reconvertie au domaine
A. Une faible différence entre ces deux images indique une reconstruction de haute
qualité, soulignant l’efficacité du CycleGAN à préserver l’intégrité des images tout
au long du cycle de transformation.

Le modèle CycleGAN est appliqué aux images présentant des pathologies, dans
le but de produire des images qui montrent les poumons dans un état sain. La
Figure 5.7 présente des exemples de transformation des images par le modèle Cy-
cleGAN, où les images générées montrent que les poumons sont en bonne santé
et sans pathologies. De plus, les images reconstruites démontrent la capacité du
modèle à restaurer les poumons dans leur état d’origine, avec les pathologies pré-
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sentes. Cela démontre l’efficacité du modèle non seulement à générer des images
présentant un aspect normal et sain des poumons, mais aussi à restaurer avec
précision les conditions pathologiques d’origine, soulignant la précision du modèle
CycleGAN dans le traitement des images médicales.

Figure 5.7 – Images avec et sans pathologies obtenues par le modèle CycleGAN.

2. Création des masques de pathologie par soustraction d’images et bina-
risation
Après avoir généré des images représentant une restauration saine des poumons,
nous procédons à une soustraction d’image entre cette version restaurée, considérée
comme pseudo-saine, et l’image originale présentant des pathologies. Cette opéra-
tion produit une carte de pathologie qui délimite avec précision les zones affectées
par les pathologies dans l’image d’origine. Pour convertir cette carte en un format
binaire, nous avons utilisé la méthode d’Otsu, une technique de seuillage automa-
tique conçue pour trouver le seuil optimal pour binariser une image en niveaux de
gris [222]. La méthode d’Otsu identifie le seuil optimal qui maximise la variance
entre les classes, ce qui équivaut à minimiser la variance dans chaque classe. Cette
technique sépare efficacement l’image en régions distinctes en fonction de leurs
niveaux d’intensité [223]. Ce processus conduit au développement d’un masque ex-
trêmement précis, ciblant spécifiquement les régions affectées par les pathologies
dans l’image.

La Figure 5.8 présente des exemples de génération de masques utilisant notre
approche. Le masque obtenu permet une visualisation et une analyse détaillées
des zones pathologiques, améliorant ainsi les capacités de diagnostic et permettant
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ainsi de concentrer l’analyse sur les aspects pathologiques des images.
Ainsi, pour le reste de notre étude, nous avons utilisé les masques produits par

notre approche afin d’extraire des caractéristiques des images.

Figure 5.8 – Exemples de génération de masques utilisant notre approche proposée. La colonne (a)
montre l’image originale avec pathologie, la colonne (b) présente l’image de poumon sain générée à l’aide
du modèle CycleGAN, la colonne (c) illustre la cartographie de la pathologie obtenue en soustrayant les
images originale et générée, et la colonne (d) présente le masque obtenu après binarisation.

5.5 Extraction des caractéristiques

En pratique clinique, l’expertise des radiologues repose sur la reconnaissance de motifs
dans les images médicales, ce qui guide leurs décisions diagnostiques. Les compétences
et les connaissances des radiologues peuvent être valorisées grâce à la radiomique. Ce
domaine, en pleine expansion dans l’analyse quantitative d’images, établit un lien entre
l’exploration exhaustive des données d’image et les résultats cliniques [219].
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Le concept principal de la radiomique repose sur la reconnaissance que les images mé-
dicales contiennent une richesse d’informations bien au-delà de ce qui peut être perçu par
l’œil humain. Les caractéristiques quantitatives de l’imagerie, également connues sous le
nom de « caractéristiques radiomiques », offrent une perspective approfondie des phéno-
types tumoraux, incluant des aspects tels que l’intensité, la forme, la taille ou le volume, et
la texture [224]. Ces caractéristiques radiomiques, extraites à partir de différentes modali-
tés d’imagerie, fournissent une compréhension complète du comportement et des proprié-
tés de la pathologie. En exploitant ces caractéristiques radiomiques détaillées, les médecins
peuvent obtenir une compréhension plus fine de la signification biologique et clinique des
tumeurs, permettant des diagnostics et des stratégies de traitement plus précis.

En extrayant les caractéristiques radiomiques, il est possible de quantifier de manière
précise les particularités propres à une pathologie et d’évaluer sa progression à partir d’une
série d’images médicales. Cette approche repose sur des algorithmes avancés d’analyse
d’image, qui transforment les images en données de haute dimension exploitables [225].

En utilisant les masques générés qui définissent avec précision les régions d’intérêt
(ROIs) affectées par les pathologies dans les images originales, nous avons extrait des ca-
ractéristiques radiomiques à l’aide de l’outil PyRadiomics [226]. Ainsi, notre approche ga-
rantit que les caractéristiques sont extraites des zones définies par les masques, permettant
ainsi de concentrer l’analyse sur les aspects pathologiques des images. Les caractéristiques
radiomiques englobent un large éventail de caractéristiques, divisées en classes décrites
ci-dessous [226]. Les caractéristiques calculées pour chaque groupe sont présentées dans
la Table 5.2.

— Caractéristiques statistiques du premier ordre
Les statistiques du premier ordre décrivent la distribution des valeurs de pixels
dans la région de l’image délimitée par le masque sans considérer les relations spa-
tiales. Ces statistiques fournissent des informations sur les métriques d’intensité
fondamentales, détaillant la variabilité et la distribution des intensités de pixels.
Ainsi, elles offrent un aperçu complet des propriétés de base de la région de l’image
examinée.

— Caractéristiques de Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM)
La GLCM décrit la fonction de probabilité conjointe du second ordre d’une région
de l’image contrainte par le masque, en tenant compte des relations spatiales entre
les pixels. Elle permet de caractériser la texture en analysant la fréquence d’occur-
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rence des paires de pixels avec des valeurs d’intensité spécifiques et une relation
spatiale donnée. La matrice de co-occurrence est une fonction de deux paramètres :
la distance (d) mesurée en nombre de pixels et leur orientation (θ). L’orientation
θ prend les valeurs 0°, 45°, 90° et 135°, qui représentent les quatre directions : ho-
rizontale, diagonale, verticale et anti-diagonale, respectivement. L’occurrence d’un
motif de niveau de gris peut être représentée par une matrice de fréquence relative
qui décrit la fréquence d’apparition de deux pixels de niveaux de gris dans la fe-
nêtre qui sont séparés par une distance d dans la direction θ.

— Caractéristiques de Gray Level Size Zone Matrix (GLSZM)
La GLSZM quantifie les zones de niveaux de gris à l’intérieur de la région d’inté-
rêt d’une image. Elle définit une zone de niveaux de gris comme étant le nombre
de pixels connectés partageant la même intensité de niveaux de gris. La GLSZM
capture la distribution de ces zones en fonction de leur niveau de gris.

— Caractéristiques de Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)
La GLRLM quantifie les longueurs des séquences de pixels consécutifs qui par-
tagent la même valeur de niveaux de gris.

— Caractéristiques de Neighbouring Gray Tone Difference Matrix (NGTDM)
La NGTDM quantifie la variation d’intensité entre la valeur de gris d’un pixel et
la valeur de gris moyenne de ses pixels voisins dans une distance spécifiée. Pour
chaque niveau de gris, la NGTDM calcule et stocke la somme des différences ab-
solues entre la valeur de gris d’un pixel et la valeur de gris moyenne de ses pixels
voisins.

— Caractéristiques de Gray Level Dependence Matrix (GLDM)
La GLDM quantifie les dépendances des niveaux de gris dans une image. Une dé-
pendance de niveau de gris fait référence au nombre de pixels connectés dans une
distance spécifiée qui dépendent du pixel central.

Après avoir extrait ces caractéristiques radiomiques, nous avons remarqué que cer-
taines d’entre elles présentaient des valeurs identiques pour toutes les classes des images
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étudiées. Ces caractéristiques, ne contribuant pas à une distinction significative entre les
classes d’images, ont donc été éliminées. En conséquence, nous avons obtenu un ensemble
de 62 caractéristiques distinctives qui fournissent des informations discriminantes sur les
images.

5.6 Sélection des caractéristiques

Dans notre étude, nous avons mis en œuvre une nouvelle approche de sélection des
caractéristiques pour identifier les caractéristiques les plus pertinentes pour chaque classe,
avant même la phase de classification. En effet, la sélection des caractéristiques est es-
sentielle pour optimiser la performance des modèles d’apprentissage automatique parce
qu’elle permet d’identifier et de conserver uniquement les caractéristiques les plus per-
tinentes et significatives tout en éliminant les caractéristiques redondantes ou non es-
sentielles. Cette approche permet de concentrer l’analyse sur les caractéristiques clés qui
distinguent les différentes classes, améliorant ainsi la précision et l’efficacité des modèles.

De plus, notre approche de sélection des caractéristiques est particulièrement utile
dans les scénarios multi-label. Elle permet d’identifier les caractéristiques pertinentes pour
chaque classe, même lorsque plusieurs maladies sont présentes dans la même image. Cela
contribue à un diagnostic médical précis et à une planification de traitement adaptée,
notamment dans les cas complexes où l’identification précise des maladies est essentielle.

Notre approche commence par une analyse de clustering hiérarchique (HCA) pour re-
grouper les caractéristiques extraites en fonction de leurs similarités. Ensuite, ces clusters
sont soumis à une évaluation rigoureuse à l’aide d’un test statistique (Testvalue) spé-
cialement conçue pour sélectionner les caractéristiques qui sont statistiquement les plus
significatives et les plus pertinentes. Cette étape de sélection garantit que seules les carac-
téristiques les plus informatives sont retenues, optimisant ainsi la performance du modèle
d’apprentissage automatique.

5.6.1 Clustering avec l’Analyse Hiérarchique en Clusters

Pour diviser nos données en groupes sans présupposer le nombre de clusters, nous avons
utilisé l’analyse hiérarchique en clusters (HCA), une méthode statistique qui identifie des
clusters en analysant les similarités entre les échantillons [201]. Dans cette étude, nous
avons utilisé le critère de liaison de Ward, qui minimise la variance intra-cluster totale au
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Table 5.2 – Caractéristiques extraites pour chaque groupe de caractéristiques radio-
miques.
Feature group Features
First-order statistics Mean, Median, Variance, Standard Deviation, Mi-

nimum, Maximum, 10th percentile, 90th percentile,
Energy, Total Energy, Entropy, Range, Interquartile
Range, Skewness, Kurtosis, Uniformity, Mean Abso-
lute Deviation, Robust Mean Absolute Deviation, Root
Mean Squared

Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) Contrast, Dissimilarity, Homogeneity, Energy, Angular

Second Moment, Correlation
Gray Level Size Zone
Matrix (GLSZM) Small Area Emphasis, Large Area Emphasis, Gray Le-

vel Non-Uniformity, Gray Level Non-Uniformity Nor-
malized, Size-Zone Non-Uniformity, Size-Zone Non-
Uniformity Normalized, Zone Percentage, Gray Level
Variance, Zone Variance, Zone Entropy, Low Gray Le-
vel Zone Emphasis, High Gray Level Zone Emphasis,
Small Area Low Gray Level Emphasis, Small Area High
Gray Level Emphasis, Large Area Low Gray Level Em-
phasis, Large Area High Gray Level Emphasis

Gray Level Run
Length Matrix (GLRLM) Short Run Emphasis, Long Run Emphasis, Gray Level

Non-Uniformity, Gray Level Non-Uniformity Norma-
lized, Run Length Non-Uniformity, Run Length Non-
Uniformity Normalized, Run Percentage, Gray Level
Variance, Run Variance, Run Entropy, Low Gray Level
Run Emphasis, High Gray Level Run Emphasis, Short
Run Low Gray Level Emphasis, Short Run High Gray
Level Emphasis, Long Run Low Gray Level Emphasis,
Long Run High Gray Level Emphasis

Neighbouring Gray Tone
Difference Matrix (NGTDM) Coarseness, Contrast, Busyness, Complexity, Strength

Gray Level Dependence
Matrix (GLDM) Small Dependence Emphasis, Large Dependence Em-

phasis, Gray Level Non-Uniformity, Gray Level Non-
Uniformity Normalized, Dependence Non-Uniformity,
Dependence Non-Uniformity Normalized, Gray Level
Variance, Dependence Variance, Dependence Entropy,
Dependence Percentage, Low Gray Level Emphasis,
High Gray Level Emphasis, Small Dependence Low
Gray Level Emphasis, Small Dependence High Gray Le-
vel Emphasis, Large Dependence Low Gray Level Em-
phasis, Large Dependence High Gray Level Emphasis
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cours de la procédure de clustering. Le résultat de cette analyse est généralement illustré
par un dendrogramme, où des distances plus courtes entre les branches indiquent de plus
grandes similarités entre les échantillons.

En appliquant la HCA aux caractéristiques extraites, nous avons pu les regrouper en
fonction de leurs similarités, organisant ainsi les données en clusters. Ensuite, les carac-
téristiques de chaque cluster ont été évaluées à l’aide d’un test statistique (Testvalue) qui
sera détaillé dans la section suivante.

5.6.2 Sélection des caractéristiques statistiquement significatives

Pour chaque cluster identifié, nous avons calculé le test statistique (Testvalue) ainsi que
la p − value pour identifier les caractéristiques les plus statistiquement significatives. Le
test défini est un test statistique conçu pour comparer, pour chaque caractéristique dans
un cluster, la moyenne de cette caractéristique à la moyenne globale de la caractéristique
dans les données spécifiques à une classe de conditions pathologiques. Le test utilisé pour
une caractéristique dans un cluster c est défini comme suit :

Testvalue = x̄c − x̄√
s2

nc

(
n−nc

n−1

) (5.1)

où x̄c représente la moyenne d’une caractéristique dans un cluster spécifique c, x̄ est la
moyenne globale de la caractéristique dans les données spécifiques à la condition patho-
logique, s2 est la variance globale de la caractéristique dans les données de la condition
pathologique, nc est le nombre d’observations dans le cluster c, et n est le nombre total
d’observations de la condition pathologique.

La p−value est calculée pour évaluer la significativité du Testvalue. Une p−value faible
indique que le test est statistiquement significatif, et donc que la caractéristique distingue
le cluster. En d’autres termes, cela signifie que cette caractéristique est particulièrement
informative pour ce cluster spécifique. Toutes les p − value obtenues étaient significatives
(inférieures à 0,05). Notre attention se concentre sur les caractéristiques présentant un
Testvalue positif, ce qui indique que la moyenne du cluster dépasse la moyenne globale.
Ce critère montre l’importance de telles caractéristiques, soulignant leur rôle essentiel
dans la distinction entre les différentes classes de conditions pathologiques dans la base
de données.

En combinant les caractéristiques identifiées comme importantes pour chaque clus-
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ter de la même condition pathologique, nous obtenons un ensemble de caractéristiques
distinctives pour cette condition. Ces caractéristiques sélectionnées permettent alors de
différencier efficacement entre les différentes classes dans notre étude.

Pour identifier les caractéristiques les plus significatives, nous avons appliqué l’ap-
proche suivante : Tout d’abord, nous avons classé les valeurs du Testvalue des caractéris-
tiques par ordre décroissant. Ce classement nous permet de prioriser les caractéristiques
en fonction de leur importance statistique. Ensuite, nous avons calculé les différences
entre les valeurs du Testvalue consécutives, c’est-à-dire ei = Vi − Vi+1. Cette étape aide à
identifier les sauts significatifs entre les valeurs du Testvalue. Enfin, nous avons déterminé
l’indice K où la différence ei est maximale, indiquant les points où la significativité des
caractéristiques change de manière remarquable, c’est-à-dire K = indice de max(ei). En
sélectionnant les K premières caractéristiques, nous nous assurons de retenir celles qui
présentent la plus grande significativité selon le Testvalue.

Par conséquent, ce processus de sélection garantit que les caractéristiques sélection-
nées sont très pertinentes et contribuent de manière significative à la différenciation des
conditions pathologiques spécifiques de l’ensemble de données.

Pour la classification multi-label des deux maladies, l’effusion et l’infiltration, nous
avons défini trois ensembles de caractéristiques : Le premier ensemble comprend des ca-
ractéristiques provenant d’images ne contenant que de l’effusion. Le deuxième ensemble
comprend des caractéristiques provenant d’images présentant uniquement de l’infiltration.
Le troisième ensemble est composé de caractéristiques provenant d’images contenant à la
fois de l’effusion et de l’infiltration.

Ensuite, nous avons considéré deux scénarios pour la sélection des caractéristiques :
— Scénario 1 : Nous avons considéré toutes les caractéristiques identifiées comme les

plus significatives pour les trois ensembles afin de réaliser la classification multi-
label des maladies.

— Scénario 2 : Nous avons sélectionné les caractéristiques les plus significatives pour
les trois ensembles en excluant les caractéristiques communes entre eux pour la
classification multi-label des maladies.

En appliquant cette approche de sélection de caractéristiques, nous avons identifié 47
caractéristiques comme les plus significatives dans le premier scénario, et 19 caractéris-
tiques dans le deuxième scénario, pour la classification multi-label des deux maladies :
l’effusion et l’infiltration. La Table 5.3 présente les caractéristiques sélectionnées.

Grâce à notre approche de sélection de caractéristiques, nous avons pu identifier les
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Table 5.3 – Caractéristiques sélectionnées pour les différentes conditions pathologiques.

Condition Selected features
Effusion Small Area Emphasis, Small Dependence Emphasis, Zone Per-

centage
Infiltration Kurtosis, asm3, Contrast2, energy4, asm4, Contrast1, asm1,

energy3, energy2, Contrast3, asm2, Contrast4, energy1
Effusion+Infiltration Mean, Median, Root Mean Squared
Effusion
Infiltration Large Area Emphasis, Zone Variance, Large Dependence Em-

phasis
Effusion
Effusion+Infiltration Minimum, 10Percentile

Infiltration
Effusion+Infiltration Total Energy, homogeneity2, dissimilarity3, dissimilarity2, Gray

Level Non Uniformity3, homogeneity3, dissimilarity4, dissimila-
rity1, homogeneity1, homogeneity4

Effusion
Infiltration
Effusion+Infiltration

Dependence Variance, Run Variance, Run Percentage, Run En-
tropy, Zone Entropy, Size Zone Non Uniformity, Gray Level Non
Uniformity2, Short Run Emphasis, Long Run Emphasis, Depen-
dence Entropy, Dependence Non Uniformity, Run Length Non
Uniformity, Gray Level Non Uniformity
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caractéristiques les plus significatives pour chaque condition pathologique de manière spé-
cifique. Par exemple, les caractéristiques de la première ligne de la Table 5.3 se sont avé-
rées particulièrement pertinentes pour la classe correspondant à l’effusion (c’est-à-dire,
les images montrant la maladie de l’effusion), tandis qu’elles n’étaient pas pertinentes
pour les images présentant la maladie de l’infiltration. De même, les caractéristiques de la
deuxième ligne étaient plus significatives pour la maladie de l’infiltration. Les caractéris-
tiques telles que "Mean", "Median" et "Root Mean Squared" étaient spécifiquement les plus
importantes pour les images présentant les deux maladies à la fois. En outre, les carac-
téristiques communes aux images présentant l’effusion et à celles présentant l’infiltration
ont été identifiées, comme indiqué dans la quatrième ligne de la Table 5.3. Les carac-
téristiques "Minimum" et "10Percentile" ont été identifiées comme les plus significatives
pour les images présentant l’effusion tout en conservant leur importance pour les images
présentant les deux maladies à la fois. Les caractéristiques mentionnées dans la sixième
ligne de la Table 5.3 se sont révélées les plus significatives pour les images présentant
l’infiltration et sont restées trés importantes pour les images contenant les deux mala-
dies simultanément. Enfin, les caractéristiques de la dernière ligne de la Table 5.3 ont été
considérées comme les plus significatives pour les images présentant l’effusion, les images
présentant l’infiltration, ainsi que pour celles présentant les deux maladies simultanément.

Ainsi, avec notre approche de sélection de caractéristiques, nous avons pu identifier
les caractéristiques les plus significatives spécifiques à chaque maladie tout en distinguant
celles qui restent pertinentes lorsque les deux maladies sont présentes simultanément. Cela
renforce la capacité des modèles de classification à distinguer avec précision les différentes
conditions pathologiques, contribuant ainsi à des diagnostics plus fiables et à une meilleure
compréhension des maladies et des interactions entre les différentes manifestations patho-
logiques.

5.7 Modèles de classification

Les caractéristiques sélectionnées ont été intégrées dans des algorithmes d’appren-
tissage automatique pour effectuer la tâche de classification multi-label de l’effusion et
l’infiltration. Les données ont été divisées en deux ensembles, 80% étant utilisées pour
l’entraînement et les 20% restants pour les tests (choisies aléatoirement). Deux algo-
rithmes d’apprentissage automatique ont été utilisés : la forêt aléatoire ou Random Forest
(RF) et Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Ces algorithmes ont été choisis pour leur
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capacité à traiter efficacement les données pour des tâches de classification.

5.7.1 Forêt aléatoire (Random Forest)

Un classificateur de forêt aléatoire ou Random Forest (RF) est un algorithme d’appren-
tissage automatique supervisé, reconnu comme une technique de classification d’ensemble.
RF utilise un "assemblage parallèle" qui construit plusieurs classificateurs d’arbres de dé-
cision en parallèle sur différents sous-échantillons de l’ensemble de données, puis prend
leur vote majoritaire pour déterminer la classe finale. Chaque arbre dans une forêt aléa-
toire échantillonne aléatoirement des sous-ensembles des données d’entraînement dans un
processus appelé agrégation par bootstrap (bagging). Le modèle est ajusté à ces ensembles
de données plus petits et les prédictions sont agrégées. Cela permet d’améliorer la préci-
sion de la prédiction et de minimiser le problème de surajustement par rapport à un seul
arbre de décision. En effet, les modèles d’arbre de décision sont très sensibles aux données
d’entraînement, et de petits changements peuvent conduire à des structures d’arbres très
différents. Par conséquent, le modèle d’apprentissage RF avec plusieurs arbres de déci-
sion est généralement plus précis et plus robuste qu’un modèle basé sur un seul arbre de
décision [227].

Dans notre étude, nous avons utilisé la technique "grid search" pour identifier les hyper-
paramètres optimaux du modèle d’apprentissage automatique. Cette technique consiste
à définir un ensemble de valeurs possibles pour chaque hyperparamètre, puis à entraîner
et évaluer le modèle pour chaque combinaison possible de ces valeurs. Son objectif est
de trouver la meilleure combinaison d’hyperparamètres qui maximise les performances
du modèle [228]. Différentes valeurs des hyperparamètres du modèle RF ont été tes-
tés pour déterminer celles qui offraient les meilleures performances avec les données ex-
périmentales. Nous avons évalué le nombre d’arbres dans la forêt (n_estimators) avec
les valeurs [50, 100, 200, 300] et le critère de fractionnement (criterion) avec les options
[gini, entropy]. Le critère gini calcule l’impureté des noeuds et mesure la probabilité
qu’un élément soit classé incorrectement lorsqu’il est choisi de manière aléatoire. Si tous
les éléments sont associés à une seule classe, on peut alors dire qu’ils sont purs. L’entropy

mesure l’impureté ou l’aléatoire dans les données. Un niveau élevé de désordre signifie
un faible niveau d’impureté. Les meilleures valeurs d’hyperparamètres pour le modèle RF
obtenues étaient 200 arbres avec un critère de gini.
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5.7.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Gradient boosting est un algorithme d’apprentissage ensembliste qui produit un mo-
dèle final à partir d’une série de modèles individuels, généralement des arbres de décision.
Le gradient permet de minimiser la fonction de perte, de la même manière que les réseaux
neuronaux optimisent les poids en utilisant la descente de gradient. L’algorithme est basé
sur le concept de "boosting", qui combine les prédictions d’un ensemble de "faibles" appre-
nants pour développer un apprenant "fort" à travers un entraînement additif séquentiel.
Cette approche entraîne séquentiellement un ensemble d’arbres de décision peu profonds,
où chaque arbre successif est entraîné sur les résidus d’erreur du modèle précédent pour
ajuster le modèle suivant. À tout instant t, les résultats du modèle sont pondérés en fonc-
tion des résultats du précédent instant t − 1. Les résultats prédits correctement reçoivent
un poids plus faible et ceux mal classés sont pondérés plus fortement. La prédiction finale
du modèle est une somme pondérée de toutes les prédictions des arbres.

Le boosting de gradient extrême (XGBoost) est un type de boosting de gradient qui
minimise la perte en calculant les gradients du second ordre de la fonction de perte, ce
qui améliore les capacités de généralisation et les performances du modèle et réduit le
surajustement [227]. XGBoost est rapide à intégrer et peut gérer de grands ensembles de
données. Le processus d’apprentissage additif dans XGBoost est expliqué ci-dessous. Le
premier apprenant est ajusté à l’ensemble de données d’entrée, puis un deuxième modèle
est ajusté à ces résidus pour surmonter les défauts d’un apprenant faible. Ce processus
d’ajustement est répété plusieurs fois. La prédiction finale du modèle est une somme
pondérée de toutes les prédictions des arbres. L’équation générale pour la prédiction à
l’étape t est présentée comme suit :

f
(t)
i =

t∑
k=1

fk(xi) = f
(t−1)
i + ft(xi) (5.2)

où ft(xi) est l’apprenant à l’étape t, f (t)i et f (t−1)i sont les prédictions aux étapes t et
(t − 1) respectivement, et xi est la variable d’entrée.

Les hyperparamètres par défaut pour l’algorithme XGBoost sont fournis par l’implé-
mentation de la bibliothèque xgboost. Nous avons sélectionné le modèle basé sur les arbres,
connu sous le nom de "gbtree", comme type de modèle à exécuter à chaque itération. Le
modèle comporte 100 arbres avec une profondeur maximale de 6 niveaux pour chaque
arbre. La profondeur maximale d’un arbre détermine le nombre de divisions successives
qu’un arbre peut effectuer.
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5.8 Résultats et discussion

Dans cette étude, nous avons visé à inclure les zones affectées par les pathologies dans
la région d’intérêt des masques. Ainsi, nous avons développé une nouvelle approche de
segmentation pour la génération des masques de pathologies.

Après avoir introduit des images présentant soit l’effusion, soit l’infiltration, soit les
deux maladies simultanément, nous avons évalué l’impact des méthodes de génération de
masques sur la classification multi-label des maladies pulmonaires. Nous avons comparé
les performances des modèles d’apprentissage automatique utilisant les caractéristiques
extraites à partir des masques générés par notre approche, qui est basée sur l’application de
CycleGAN suivie de la soustraction d’images et de la normalisation, avec celles obtenues
à partir des masques produits par U-Net.

Afin de garantir la robustesse et la stabilité des résultats, nous avons effectué dix ré-
partitions aléatoires des données en ensembles d’entraînement et de test, et nous avons
présenté les résultats sous forme de moyenne et d’écart type. Comme le montre la Table
5.4, les modèles RF et XGBoost ont atteint de meilleures performances en termes d’ac-
curacy et de scores AUC en utilisant notre approche proposée pour la génération de
masques pathologiques. Avec les masques générés par U-Net, les modèles RF et XGBoost
ont obtenu, sur 10 divisions, une accuracy moyenne de 79,15% et 79,56%, et un score AUC
moyen de 74,47% et 75,63%, respectivement. Cependant, en utilisant notre approche pour
la génération de masques pathologiques, les modèles RF et XGBoost ont atteint, sur dix
divisions, une accuracy moyenne de 88,26% et 89,52%, ainsi qu’un score AUC moyen de
85,54% et 86,55%, respectivement.

Table 5.4 – Impact de la méthode de génération de masques sur les résultats de classi-
fication multi-label de l’effusion et de l’infiltration. Les valeurs importantes sont en gras.

Mask generation approach Accuracy (%) AUC (%)
RF XGBoost RF XGBoost

With U-Net 79.15±2.5 79.56±2.3 74.47±2.4 75.63±2.5
With our proposed method
using CycleGAN, image
subtraction and binarization

88.26±1.8 89.52±1.7 85.54±1.9 86.55±1.8

En effet, l’utilisation des masques générés par U-Net s’est avérée moins efficace, princi-
palement parce que ces masques sont limités aux parties saines des poumons et négligent
les zones pathologiques essentielles pour une caractérisation adéquate des maladies. Cette
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limitation est probablement due au fait que U-Net est entraîné sur des données saines, ce
qui limite sa capacité à détecter et segmenter les zones affectées par la maladie. Notre ap-
proche se distingue en garantissant que les masques incluent les régions d’intérêt affectées
par des pathologies, permettant ainsi l’extraction des caractéristiques de ces zones cri-
tiques. Cette approche améliore la qualité et la pertinence des caractéristiques extraites,
conduisant à une classification multi-label plus précise des maladies d’effusion et d’infil-
tration. Cela souligne l’avantage significatif de notre approche par rapport aux méthodes
de segmentation conventionnelles. Par conséquent, pour la suite de notre étude, notre
approche sera utilisée pour la génération de masques.

En utilisant les masques générés qui définissent avec précision les ROIs affectées par
les pathologies et les images originales transformées en niveaux de gris, nous avons extrait
des caractéristiques radiomiques, notamment les statistiques de premier ordre, GLCM,
GLSZM, GLRLM, NGTDM et GLDM. Afin de sélectionner les caractéristiques les plus
significatives pour chaque maladie, ainsi que dans les cas où les deux maladies sont pré-
sentes simultanément, nous avons appliqué notre approche de sélection de caractéristiques
proposée, débutant par une HCA, suivie d’une évaluation rigoureuse à l’aide du Testvalue.
Pour évaluer l’efficacité de la sélection de caractéristiques dans le processus de classi-
fication, nous avons analysé les performances des modèles avec et sans l’utilisation de
notre approche de sélection de caractéristiques proposée avec les scénarios 1 et 2. Les
résultats présentés dans la Table 5.5 indiquent clairement que l’application de la sélec-
tion de caractéristiques (scénario 2) en excluant les caractéristiques communes entre les
ensembles conduit à des améliorations significatives des résultats du modèle de classifi-
cation, soulignant ainsi l’importance de cette étape dans l’amélioration des performances
de classification.

Table 5.5 – Comparaison des résultats de la classification multi-label de l’effusion et de
l’infiltration en utilisant notre approche de génération de masque avec et sans sélection
de caractéristiques. Les valeurs importantes sont en gras.

Our proposed mask
generation approach

Accuracy (%) AUC (%)
RF XGBoost RF XGBoost

Without feature selection 88.26±1.8 89.52±1.7 85.54±1.9 86.55±1.8
With feature selection (Scenario 1) 89.32±1.6 90.59±1.5 87.21±1.7 87.83±1.5
With feature selection (Scenario 2) 91.16±1.4 92.05±1.3 88.92±1.5 89.48±1.4

Bien que les modèles RF et XGBoost aient initialement démontré de bonnes perfor-
mances sans la sélection de caractéristiques, l’intégration de notre approche de sélection
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de caractéristiques a significativement amélioré à la fois l’accuracy et le score AUC de
ces modèles. En effet, sans sélection de caractéristiques, les modèles RF et XGBoost ont
atteint une accuracy moyenne de 88,26% et 89,52%, et des scores AUC de 85,54% et
86,55%, respectivement. Avec l’application de la sélection de caractéristiques (scénario 1),
l’accuracy des modèles s’est améliorée pour atteindre 89,32% pour RF et 90,59% pour
XGBoost, tandis que les scores AUC ont augmenté à 87,21% pour RF et 87.83% pour
XGBoost. De même, avec l’utilisation de la sélection de caractéristiques (scénario 2), les
modèles RF et XGBoost ont atteint une accuracy de 91,16% et 92,05%, et un score AUC
de 88,92% et 89,48%, respectivement.

Ces augmentations sont non seulement statistiquement significatives mais elles sont
également cliniquement pertinentes. En effet, même de légères améliorations de l’accuracy
et du score AUC peuvent avoir un impact considérable sur la fiabilité de la classification
des maladies pulmonaires. Les résultats démontrent clairement que la sélection de carac-
téristiques (scénario 2), associée à notre approche de génération de masques, améliore
significativement les performances des modèles dans la classification multi-label des mala-
dies pulmonaires de 2,93%. Cela souligne l’importance cruciale d’une sélection rigoureuse
des caractéristiques, mettant en évidence l’avantage de notre approche sur les résultats
de classification.

Globalement, les résultats de cette étude démontrent l’efficacité des modèles d’ap-
prentissage automatique, en particulier du modèle XGBoost suivi du modèle RF, dans la
classification des pathologies pulmonaires. Bien que les deux modèles affichent des perfor-
mances élevées, des marges d’amélioration existent. Le modèle XGBoost s’est révélé être
le plus performant des deux grâce à sa méthode de boosting avancée. Contrairement à
Random Forest, qui génère un grand nombre d’arbres de décision indépendants et s’ap-
puie sur le vote majoritaire de ces arbres pour la classification finale, XGBoost adopte
une approche itérative. Fondé sur le concept de boosting, XGBoost vise à minimiser la
fonction de perte en intégrant séquentiellement des apprenants faibles, améliorés grâce à
la descente de gradient. Cette stratégie permet à XGBoost de corriger continuellement ses
prédictions en accordant une attention particulière aux instances mal classées lors des ité-
rations précédentes, ce qui améliore sa capacité à identifier avec précision les pathologies
pulmonaires sur les images de radiographie thoracique. En conséquence, le modèle XG-
Boost est fortement recommandé pour la classification des maladies pulmonaires à partir
d’images de radiographie thoracique. Son utilisation représente une avancée significative

138



5.8. Résultats et discussion

dans le domaine du diagnostic médical assisté par ordinateur, offrant aux professionnels
de la santé un outil robuste pour une classification précise des maladies pulmonaires.

Les résultats présentés dans la Table 5.6 montrent que le modèle XGBoost a atteint
des performances élevées dans la classification multi-label de l’éffusion et de l’infiltration.
Cette capacité à identifier de manière précise les maladies est cruciale dans le domaine
médical, car elle joue un rôle déterminant dans l’élaboration des protocoles de traitement,
contribuant à améliorer la qualité de soins des patients. Ces résultats soulignent l’im-
portance de notre approche, combinant une méthode avancée de génération de masques
pathologiques avec une sélection rigoureuse des caractéristiques. Cette combinaison per-
met non seulement d’affiner les performances de classification, mais aussi de renforcer la
fiabilité des décisions cliniques, offrant ainsi un soutien précieux aux professionnels de la
santé dans la gestion des maladies pulmonaires.

Table 5.6 – Résultats détaillés du modèle XGBoost utilisant notre approche de géné-
ration de masques avec sélection de caractéristiques (scénario 2), pour la classification
multi-label de l’effusion et de l’infiltration.

Label Precision (%) Recall (%) F1-score (%) Accuracy (%) AUC (%)
Effusion 90.68±1.4 96.38±1.2 93.45±1.3 91.06±1.4 88.53±1.4
Infiltration 92.95±1.3 97.29±1.1 95.07±1.2 93.04±1.2 90.42±1.3

Nous avons évalué l’efficacité de notre approche de sélection de caractéristiques en
appliquant la méthode SHAP (SHapley Additive exPlanations) au modèle XGBoost en-
traîné avec l’ensemble complet des caractéristiques. La méthode SHAP est utilisée pour
expliquer la sortie d’un modèle d’apprentissage automatique en calculant la contribution
de chaque caractéristique à la prédiction. Par conséquent, elle permet d’évaluer comment
la contribution de chaque caractéristique affecte le modèle [229]. L’importance des carac-
téristiques SHAP est calculée comme la moyenne des valeurs absolues de Shapley. L’idée
de l’importance des caractéristiques SHAP est que les caractéristiques importantes sont
celles ayant de grandes valeurs absolues de Shapley. La Figure 5.9 (a) et (b) illustre les
caractéristiques identifiées par SHAP comme étant les plus influentes dans la classification
des maladies d’effusion et d’infiltration, respectivement. Ces caractéristiques sont classées
par ordre décroissant d’importance selon leur impact sur la classification. Ces visualisa-
tions offrent une compréhension approfondie des caractéristiques guidant les décisions de
classification du modèle XGBoost pour chaque maladie. Ainsi, du côté médical, les spé-
cialistes et les médecins peuvent interpréter les variables et savoir quelles caractéristiques
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sont les plus importantes pour identifier et classer les maladies d’effusion et d’infiltration.
Cette analyse SHAP révèle non seulement les caractéristiques les plus importantes,

mais valide également l’efficacité de notre approche de sélection de caractéristiques en
démontrant une concordance entre les caractéristiques sélectionnées a priori par notre
approche et celles identifiées par SHAP comme ayant le plus grand impact sur les sorties
du modèle de classification. Ainsi, notre approche confirme sa capacité à sélectionner les
caractéristiques les plus pertinentes pour la classification des maladies pulmonaires, amé-
liorant la précision et la fiabilité des diagnostics, et contribuant à des traitements mieux
ciblés.

Figure 5.9 – Résultats du modèle SHAP montrant les caractéristiques les plus importantes pour la
classification multi-label des deux maladies : (a) Effusion, (b) Infiltration.

Pour généraliser notre approche, nous l’avons appliqué pour la classification multi-label
des 14 pathologies de la base de données ChestX-ray14. Notre approche de génération
de masques a été appliquée pour inclure les zones pathologiques dans les masques afin
d’extraire des caractéristiques plus précises et pertinentes.

Un aspect essentiel de notre approche a été la sélection rigoureuse des caractéristiques
les plus significatives pour chacune des 14 maladies. Dans le cas des images montrant
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des combinaisons de pathologies, c’est-à-dire présentant deux ou plusieurs maladies si-
multanément, nous nous sommes limités uniquement aux combinaisons représentées par
plus de 100 images. Cette restriction nous a permis de garantir une taille d’échantillon
suffisamment grande pour assurer la fiabilité et la robustesse de notre analyse.

Par conséquent, notre approche nous a permis de sélectionner 58 caractéristiques ju-
gées les plus significatives pour l’analyse en considérant le premier scénario, et 15 carac-
téristiques pour le scénario 2 qui exclut les caractéristiques communes entre les classes.
Cependant, l’utilisation du scénario 2 n’a pas permis de différencier efficacement les dif-
férentes maladies. En effet, il n’y avait pas de caractéristiques spécifiques uniques aux
différentes classes de maladies, car elles partageaient de nombreuses caractéristiques com-
munes. Par conséquent, pour la classification des 14 maladies, nous avons utilisé notre
approche de sélection des caractéristiques selon le scénario 1. Cette sélection ciblée des
caractéristiques est cruciale pour une classification précise et fiable des maladies thora-
ciques, nous permettant d’optimiser la performance de notre modèle de classification.

La Figure 5.10 illustre les courbes ROC de notre méthode proposée appliquée aux
14 maladies de la base de données ChestX-ray14. Ces courbes fournissent une évaluation
quantitative de la performance du modèle, en mettant en évidence sa capacité à discrimi-
ner précisément entre la présence et l’absence de pathologies spécifiques. Cette capacité
est essentielle pour assurer des diagnostics précis et orienter de manière efficace les choix
de traitement pour les maladies thoraciques.

Les résultats de classification obtenus par notre méthode pour les 14 maladies sont
comparés à ceux des approches les plus récentes de la littérature dans la Table 5.7. Notre
méthode a atteint un score AUC moyen de 83,12%, surpassant les méthodes existantes.
Notre méthode a obtenu les scores AUC les plus élevés pour 7 des 14 maladies (indiqués en
gras), tandis que les scores pour les 7 autres maladies restent compétitifs avec les meilleurs
résultats actuels. Plus précisément, notre méthode surpasse les études précédentes avec des
améliorations significatives, telles que pour l’atelectasis (3.66%), consolidation (8.25%),
effusion (1.92%), infiltration (13.91%), nodule (2.93%), pleural_thickening (6.41%) et
pneumonia (4,25%). Ces améliorations soulignent l’efficacité de notre approche dans le
raffinement de la classification des maladies thoraciques, offrant ainsi des perspectives
prometteuses pour améliorer la précision du diagnostic et optimiser la gestion clinique des
maladies thoraciques, ce qui pourrait avoir une influence significative sur les protocoles
de traitement et les résultats pour les patients.

Ainsi, notre étude, qui combine une technique avancée de génération de masques et
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Figure 5.10 – Courbes ROC et scores AUC de toutes les maladies sur l’ensemble de test de la base
de données ChestX-ray14 utilisant le modèle XGBoost avec notre approche de génération de masques et
de sélection des caractéristiques.

Table 5.7 – Comparaison des résultats AUC de notre méthode avec d’autres méthodes
existantes dans la littérature pour la classification multi-label des maladies thoraciques
de la base de données ChestX-ray14. Les valeurs importantes sont en gras.

Abnormality Guendel et al.
(2018) [123]

Ma et al.
(2019) [184]

Guan et al.
(2020) [173]

Gündel et al.
(2021) [230]

Chen et al.
(2022) [188]

Yang et al.
(2022) [193] Our approach

Atelectasis 76.7% 77.7% 78.1% 78.5% 75.9% 78.8% 82.46%±1.5%
Cardiomegaly 88.3% 89.4% 88% 89.2% 89.83% 87.5% 85.13%±2.2%
Consolidation 74.5% 75% 75.4% 74.7% 75.12% 75.6% 83.85%±1.7%
Edema 83.5% 84.6% 85% 83.7% 86.36% 85.4% 84,41%±2.4%
Effusion 82.8% 82.9% 82.9% 83.6% 82.66% 83.7% 85.62%±1.4%
Emphysema 89.5% 90.8% 90.8% 92.5% 88.98% 93.4% 84.44%±2.3%
Fibrosis 81.8% 82.7% 83% 83.8% 83.59% 84.9% 82.07%±2.1%
Hernia 89.6% 93.4% 91.7% 90.5% 94.04% 94.4% 76.93%±2.9%
Infiltration 70.9% 69.6% 70.2% 71% 70.99% 72.2% 86.11%±1.3%
Mass 82.1% 83.8% 83.4% 82.6% 83.2% 84.5% 82.86%±1.6%
Nodule 75.8% 77.1% 77.3% 75.5% 75.33% 79.6% 82.53%±1.5%
Pleural_Thickening 76.1% 77.9% 77.8% 78.5% 78.94% 78.9% 85.35%±1.7%
Pneumonia 73.1% 72.2% 72.9% 73.5% 73.56% 73.4% 77.81%±1.4%
Pneumothorax 84.6% 86.2% 85.7% 84.7% 87.6% 86.2% 84.16%±1.8%
Average AUC 80.7% 81.7% 81.6% 81.59% 81.86% 82.7% 83.12%±1.8%
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une approche robuste de sélection de caractéristiques, améliore efficacement la précision de
la classification des pathologies thoraciques à partir d’images de radiographie thoracique.
Cela contribue de manière significative à l’amélioration des techniques de diagnostic assisté
par ordinateur, avec un impact potentiellement important sur les stratégies de traitement
et la gestion des patients souffrant de maladies thoraciques.

5.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté deux contributions visant à améliorer la perfor-
mance de la classification multi-label des pathologies thoraciques.

Notre première contribution réside dans le développement d’une approche de généra-
tion de masques, conçue pour inclure les zones affectées par la pathologie dans la région
d’intérêt. Notre approche commence par l’application du modèle CycleGAN aux images
de radiographie thoracique pour générer une version restaurée et saine des poumons. En-
suite, une soustraction d’images est effectuée entre l’image restaurée et l’image originale,
ce qui permet de produire une carte des zones affectées par des anomalies dans l’image.
Cette carte est ensuite convertie en un format binaire, créant ainsi un masque très pré-
cis des pathologies identifiées. Cette méthode optimise l’extraction des caractéristiques
radiomiques à partir des régions explicitement liées aux pathologies, améliorant ainsi de
manière significative la performance de la classification des maladies. En effet, notre mé-
thode a amélioré l’AUC du modèle XGBoost de 10,92% par rapport à l’utilisation du
modèle U-Net pour la génération des masques.

La deuxième contribution de ce chapitre repose sur une approche de sélection de ca-
ractéristiques visant à identifier a priori les caractéristiques les plus significatives et perti-
nentes pour chaque condition pathologique. Notre approche commence par un clustering
non supervisé pour regrouper les caractéristiques extraites en fonction de leurs similarités.
Ensuite, les clusters obtenus sont soumis à une évaluation rigoureuse à l’aide d’un test sta-
tistqiue (Testvalue), permettant de sélectionner les caractéristiques statistiquement les plus
significatives. Cette approche améliore l’efficacité du modèle de classification en ciblant
avec précision les caractéristiques les plus pertinentes des pathologies, ce qui optimise la
performance globale du modèle et renforce la fiabilité des diagnostics.

En intégrant ces deux contributions, notre pipeline offre des résultats prometteurs sur
la base de données ChestX-ray14, surpassant les résultats des études précédentes avec des
améliorations significatives. Notre approche non seulement optimise les performances du
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modèle de classification, mais elle renforce également la précision du diagnostic médical.
Les médecins peuvent ainsi prendre des décisions diagnostiques et thérapeutiques plus
précises, améliorant l’efficacité des traitements et potentiellement les résultats pour les
patients.

Ce chapitre a fait l’objet d’un article soumis à la revue "Artificial Intelligence In Me-
dicine" et d’une présentation acceptée à la conférence internationale "IEEE IPAS 2025 ".
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L’objectif principal de cette thèse est de développer des modèles d’apprentissage auto-
matique pour améliorer la classification des maladies pulmonaires à partir des images de
radiographie thoracique. Pour ce faire, plusieurs approches de prétraitement sont utilisées
afin d’améliorer la qualité des images, permettant ainsi une classification automatique des
pathologies avec plus de précision.

Pour la mise en œuvre efficace des algorithmes d’apprentissage automatique dans le do-
maine de la radiologie, il est important d’inclure non seulement les images radiologiques
elles-mêmes, mais aussi des métadonnées telles que la position de vue de la radiogra-
phie, l’âge et le genre du patient. Ces informations supplémentaires offrent un contexte
précieux qui peut considérablement influencer l’interprétation des images et la prise de
décision concernant la présence d’une pathologie. En intégrant ces données contextuelles,
les modèles d’apprentissage automatique peuvent être affinés selon le profil du patient,
ce qui mène à des décisions thérapeutiques plus précises et spécifiques, améliorant ainsi
l’efficacité diagnostique et la qualité des soins des patients. Cette première contribution,
présentée dans le chapitre 3, débute par l’utilisation du clustering non supervisé pour iden-
tifier les images des patients présentant des caractéristiques similaires, suivie de l’analyse
des données cliniques de chaque cluster. Une variation significative a été observée dans la
position de vue des images, formant ainsi deux clusters : l’un majoritairement composé
d’images en vue postéro-antérieure et l’autre en vue antéro-postérieure. Cette distinction
est cliniquement significative car la position de vue peut affecter la visibilité des structures
anatomiques et la détection des anomalies, ce qui est crucial pour un diagnostic précis.
Pour améliorer le contraste des images dans chaque groupe, nous avons appliqué la tech-
nique du Masque Flou. De plus, nous avons renforcé notre modèle CNN avec un mécanisme
d’attention afin de se concentrer sur les régions critiques de l’image, garantissant ainsi une
classification précise des pathologies pulmonaires. Notre approche a amélioré l’AUC de
la classification binaire de la pneumonie de 2,35% par rapport au modèle appliqué sur
toutes les images. Par conséquent, l’application du modèle à des groupes partageant des
caractéristiques cliniques communes est cruciale pour maximiser sa pertinence et son ef-
ficacité. Cette approche est essentielle pour la prise de décision clinique car elle permet
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de développer des stratégies de prévention plus adaptées à chaque sous-groupe, ce qui
conduit à des diagnostics plus précis et fiables, améliorant ainsi la qualité des soins aux
patients.

Ensuite, les images de radiographie thoracique peuvent contenir des artefacts, tels que
des objets, des dispositifs médicaux, des fils et des électrodes. Ces éléments introduisent
du bruit dans les images et peuvent obscurcir des structures anatomiques essentielles,
compliquant ainsi l’identification précise des pathologies et menant à des erreurs de diag-
nostic et des traitements inappropriés pour les patients. Pour remédier à ce problème,
nous avons développé, dans le chapitre 4, une méthode de prétraitement visant à mini-
miser l’effet du bruit produit par ces artefacts sur les images de radiographie thoracique.
Étant donné que les images contenant des artefacts ne sont pas étiquetées dans la base
de données, nous avons extrait des caractéristiques liées aux contours et à la texture des
images afin de réaliser un clustering non supervisé. Cela a permis de créer deux clusters :
l’un comprenant des images avec artefacts et l’autre des images nettes sans artefacts. Pour
atténuer l’impact des artefacts dans les images du premier cluster, nous avons généré des
images plus nettes en utilisant le modèle CycleGAN. Ces images générées ont ensuite été
combinées avec celles du second cluster pour effectuer la classification à l’aide du mo-
dèle DenseNet-121, en intégrant le CBAM (Convolutional Block Attention Module) et en
ajoutant les variables cliniques. Les résultats expérimentaux ont démontré l’efficacité de
notre approche, avec une amélioration de l’AUC de 5,91% pour la classification binaire de
la pneumonie et de 6,44% pour la classification binaire de la consolidation, par rapport au
modèle de base appliqué sur toutes les images originales. Par conséquent, l’identification
précise des images contenant des artefacts et la réduction de leur impact permettent au
modèle de se concentrer sur les caractéristiques diagnostiques pertinentes, améliorant ainsi
la précision de la classification des maladies pulmonaires. En conséquence, les radiologues
peuvent prendre des décisions thérapeutiques plus efficaces et offrir des soins de meilleure
qualité aux patients souffrant de maladies pulmonaires.

Il est fréquent que les images de radiographie thoracique révèlent la présence simul-
tanée de plusieurs pathologies. Par conséquent, la construction d’un seul modèle capable
de classifier plusieurs pathologies présentes dans une seule image de radiographie tho-
racique peut considérablement soulager la charge de travail des spécialistes. Sans cela,
ils devraient utiliser plusieurs systèmes distincts pour diagnostiquer différentes maladies.
Cette approche peut significativement réduire le temps nécessaire à la prise de décisions
cliniques, améliorant ainsi l’efficacité du diagnostic. Ainsi, dans le chapitre 5, nous avons
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abordé la classification multi-label des maladies pulmonaires en utilisant une approche
d’ingénierie des caractéristiques. Les caractéristiques radiomiques extraites à partir des
images quantifient de manière précise les particularités propres aux pathologies. En exploi-
tant ces caractéristiques radiomiques, les médecins peuvent obtenir une compréhension
plus fine de la signification biologique et clinique des tumeurs, permettant des diagnostics
et des stratégies de traitement plus précis. Cependant, une analyse radiomique efficace
nécessite une segmentation précise et une génération de masques délimitant précisément
les régions d’intérêt (ROIs). Les approches traditionnelles telles que U-Net, bien que lar-
gement utilisées pour la segmentation des images médicales, échouent à inclure les régions
spécifiquement affectées par les pathologies dans les masques, ce qui est crucial pour une
analyse radiomique exacte. Afin de résoudre ce problème, pour le prétraitement, nous
avons développé une approche de génération de masques qui inclue les zones affectées par
la pathologie dans la région d’intérêt. Nous avons d’abord appliqué le modèle CycleGAN
aux images de radiographie thoracique pour générer une version restaurée et saine des
poumons. Ensuite, nous avons soustrait l’image originale de l’image restaurée, produi-
sant ainsi une carte des zones affectées par des anomalies dans l’image. Cette carte est
convertie en un format binaire, créant ainsi un masque très précis des pathologies iden-
tifiées. Notre approche garantit que les caractéristiques sont extraites des zones les plus
indicatives des pathologies définies par les masques, permettant ainsi de concentrer l’ana-
lyse sur les aspects pathologiques des images. Par conséquent, notre approche améliore
de manière significative la performance de la classification des maladies pulmonaires par
rapport à l’utilisation du modèle U-Net pour la génération des masques. De plus, nous
avons développé une méthode de sélection des caractéristiques pour identifier a priori les
caractéristiques les plus pertinentes et améliorer la performance des modèles d’appren-
tissage automatique. Cette approche, grâce à sa capacité à identifier les caractéristiques
les plus importantes pour la classification multi-label des maladies pulmonaires, apporte
une contribution notable à la pratique médicale. Elle souligne l’importance d’une sélec-
tion rigoureuse des caractéristiques pour distinguer différentes conditions pulmonaires et
permettre une classification plus précise des maladies pulmonaires. En conséquence, les
médecins peuvent prendre des décisions diagnostiques et thérapeutiques plus précises et
efficaces, améliorant ainsi l’efficacité des traitements et la qualité des soins pour les pa-
tients.

Par ces contributions relatives à l’analyse d’imagerie de radiographie thoracique, nous
espérons apporter un soutien essentiel aux médecins dans leur processus décisionnel et de
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renforcer l’efficacité des interventions médicales. Nous visons à permettre une classification
plus précise et efficace des pathologies thoraciques, ce qui contribuera à optimiser la qualité
des diagnostics et à améliorer la prise en charge des patients.

Notre recherche ouvert de nombreuses perspectives pour des travaux futurs. Une di-
rection potentielle consiste à explorer des architectures alternatives, telles que les réseaux
de neurones sur graphes ou Graph Neural Networks (GNN), pour la classification multi-
label des images de radiographie thoracique. Ces modèles offrent la possibilité d’exploiter
les corrélations et les dépendances entre les différentes étiquettes de pathologie, ce qui
pourrait considérablement améliorer la capacité du modèle à effectuer des classifications
précises pour les images présentant plusieurs pathologies simultanément.

En plus, il est crucial d’aborder le problème du déséquilibre des données, comme c’est
le cas dans la base de données ChestX-ray14. Les modèles de diffusion (diffusion models)
peuvent être utilisés pour générer de nouvelles images de radiographies thoraciques pour
les classes sous-représentées. Contrairement aux GANs, qui peuvent parfois souffrir de
problèmes de répétition d’images similaires et de manque de variété, les modèles de diffu-
sion adoptent une méthode graduelle. Cette méthode consiste à modifier progressivement
une image en ajoutant du bruit à chaque étape, ce qui permet d’ajouter des détails subtils
tout en préservant les caractéristiques importantes de l’image. Cette approche contrô-
lée vise à produire des images de haute qualité en ajoutant progressivement du bruit et
préservant les détails, contribuant ainsi à équilibrer de manière plus efficace les données
d’entraînement, notamment pour les classes sous-représentées.

En outre, il est essentiel d’étudier la performance des modèles sur d’autres types de
modalités d’imagerie telles que la tomodensitométrie (CT-scan). Cela pourrait fournir
des outils diagnostiques supplémentaires et augmenter les chances de détection précoce
des maladies pulmonaires. En effet, les CT-scans fournissent des images avec une résolu-
tion plus élevée et des détails plus fins des structures internes, permettant une meilleure
visualisation des anomalies pulmonaires. L’utilisation des CT-scans en complément des
radiographies thoraciques peut ainsi fournir une vue d’ensemble plus complète, contri-
buant à une gestion plus efficace des maladies pulmonaires et à des soins de santé plus
précis.

De plus, l’incorporation des données cliniques en plus de l’analyse d’image présente
un potentiel considérable pour renforcer l’efficacité des modèles, permettant ainsi d’offrir
une vue d’ensemble plus complète de la santé du patient. Par exemple, les antécédents
médicaux du patient (tels que les maladies antérieures), les facteurs de mode de vie (tels
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que le tabagisme, la consommation d’alcool, le régime alimentaire) ainsi que les condi-
tions préexistantes (comme le diabète, l’hypertension ou les maladies cardiovasculaires)
peuvent avoir une influence significative sur la manifestation et la progression des ma-
ladies pulmonaires. En tenant compte de ces facteurs, les modèles pourraient offrir des
évaluations plus précises et adaptées selon le profil du patient, améliorant ainsi la qualité
des soins et la prise en charge des patients.

Par ailleurs, il est important d’explorer des techniques supplémentaires d’extraction
de caractéristiques pour améliorer la capacité du modèle à identifier les artefacts dans les
images radiographiques thoraciques et à optimiser ses performances pour la classification
multi-label des maladies pulmonaires.
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Titre : Détection et classification multi-label de maladies pulmonaires par apprentissage auto-
matique à partir d’images de radiographie thoracique

Mot clés : Radiographie thoracique, Maladies pulmonaires, Apprentissage automatique, Clas-

sification, Segmentation, CycleGAN.

Résumé : Les maladies pulmonaires repré-
sentent une cause majeure de décès dans
le monde, et le diagnostic précoce est cru-
cial pour améliorer les chances de rétablis-
sement. Les technologies d’Intelligence Artifi-
cielle ont ouvert des voies prometteuses dans
le domaine biomédical. Ainsi dans cette thèse,
des modèles d’IA sont utilisés pour améliorer
la performance de classification des maladies
pulmonaires à partir des images de radiogra-
phie thoracique. De nouvelles approches de
prétraitement basées sur CycleGAN sont dé-
veloppées pour réduire l’effet du bruit causé
par les artefacts tels que des dispositifs médi-
caux dans les radiographies thoraciques, ainsi

que pour générer des masques incluant les
zones pathologiques dans les régions d’inté-
rêt. Ensuite, une nouvelle approche de sélec-
tion de caractéristiques est développée pour
identifier a priori les caractéristiques statisti-
quement les plus significatives avant la classi-
fication. Au-delà de l’analyse des images, les
données cliniques associées sont également
examinées pour affiner le modèle de classifi-
cation selon le profil du patient, ce qui amé-
liore l’efficacité diagnostique. Les avancées
proposées présentent des résultats promet-
teurs améliorant la performance de la classifi-
cation binaire et multi-label des maladies pul-
monaires.

Title: Detection and multi-label classification of lung diseases from chest x-ray images using
machine learning

Keywords: Chest X-ray, Lung disease, Machine Learning, Classification, Segmentation, Cy-

cleGAN.

Abstract: Lung diseases are a major cause of
death worldwide, and early diagnosis is crucial
to improve the chance of recovery. Artificial In-
telligence technologies have opened promis-
ing avenues in the biomedical field. Thus, in
this thesis, AI models are used to improve the
classification performance of lung diseases
from chest X-ray images. New preprocessing
approaches based on CycleGAN are devel-
oped to reduce the noise effect caused by ar-
tifacts such as medical devices in chest X-
rays, as well as to generate masks that in-

clude pathological areas within the regions of
interest. Additionally, a new feature selection
approach is developed to identify the statis-
tically most significant features a priori be-
fore classification. Beyond image analysis, the
associated clinical data are also examined
to refine the classification model according
to the patient’s profile, enhancing diagnostic
effectiveness. The proposed advancements
show promising results in improving the per-
formance of both binary and multi-label classi-
fication of lung diseases.
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