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Résumé:

Une étude révéle que 15404 nouveaux cas de mélanomes cutanés ont été estimés en
France en 2017. Le taux de survie a 5 ans d’une personne atteinte d’un mélanome a un stade
avancé est tres inférieure a 20% ce qui pose la nécessité de le diagnostiquer a un stade précoce.
Ce travail a pour objectif de construire de maniéere supervisée un systeme de diagnostic assisté
par ordinateur du mélanome. La base de données utilisée pour I’implémentation comporte 1356
images réparties en 9 classes. Deux approches sont abordées pour cela : une approche classique
et une approche par apprentissage profond. L’approche classique combine deux classifieurs a
machine a vecteur de support (MVS) entrainés sur des fonctionnalités extraites de trois
extracteurs. Cette approche a donné une aire sous la courbe du récepteur (AED-CCR) de 0.88,
une sensibilité (SE) de 89% et une spécificité (SPEC) de 77%. L’approche par apprentissage
profond utilise des fonctionnalités extraites de deux modéles pré-entrainés VGG16 et resnet50
pour entrainer deux MVS. Les scores issus de ces deux classifieurs sont combinés grace a un
algorithme de régression logistique pour obtenir la classification. Cette approche a donné un
AED-CCR de 0.88, une SE de 78% et une SPEC de 83%.
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Abstract :

One study reveals that 15404 new cases of cutaneous melanoma have been estimated in
France in 2017. The 5-year survival rate of a person with advanced melanoma is much lower
than 20%, which raises the need for diagnose it at an early stage. The purpose of this work is to
build a supervised computer-aided diagnosis system for melanoma. The database used for the
implementation includes 1356 images divided into 9 classes. Two approaches have been
implemented : classical approach and deep learning approach. The classical approach combines
two support vector machine classifiers (SVM) trained on features extracted from three
extractors. This approach yielded an area under the receptor curve (AUC) of 0.88, a sensitivity
(SE) of 89% and a specificity (SPEC) of 77%. The deep learning approach uses features
extracted from two pre-trained models VGG16 and resnet50 to train two linear SVM. The
scores from these two classifiers are combined using a logistic regression algorithm to obtain
the classification. This approach yielded an AED-CCR of 0.88, SE of 78% and SPEC of 83%.
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Introduction

Les cancers en genéral et plus particulierement les cancers de la peau représentent un
probleme majeur de santé publique de par le nombre de déceés dus a ces maladies. Le nhombre
de nouveaux cas annuels de mélanomes augmente de 5% par an depuis 50 ans, une croissance
supérieure a celle de tout autre cancer. Si le diagnostic intervient t6t dans 1’évolution de la
Iésion, le taux de survie relative a 5 ans est de 88% pour les stades localises. A contrario, la
survie a 5 ans d’une personne atteinte d’'un mélanome a un stade avancé, avec des métastases
est inférieure a 20% [1,2]. Détecter un mélanome a un stade précoce, alors que relativement
peu de signes de malignité sont visibles sur la lésion est donc trés souhaitable, mais cette
opération est difficile. Les travaux de recherche menés précédemment dans 1’équipe 1&M ont
montré que les classifieurs automatiques basés sur des modeles de machines a vecteurs de
support (MVS) sont plus efficaces que les humains pour le diagnostic des Iésions atypiques[1].
Des travaux récents[2] fondés sur une approche par apprentissage profond (Deep learning)
arrivent a la méme conclusion et surpassent 21 dermatologues pour le diagnostic des cancers

de la peau.

Ce travail a pour objectif de construire de maniére supervisée un systéme de diagnostic
assisté par ordinateur (DAO) du mélanome. Le but est d’établir un classifieur qui puisse

différencier a partir d’une image une 1ésion maligne d’une 1ésion bénigne.

Pour mener a bien notre projet, la démarche employée, a partir de consultations
documentaires et de personnes ressources, sera tout d’abord de faire une revue scientifique des
techniques de construction de systéme de diagnostic assisté par ordinateur. Ensuite, a partir des
résultats de nos recherches, nous nous attelerons a construire des modéles pertinents qui
répondent au mieux aux besoins du dermatologue. Ce travail est destiné aux étudiants et

chercheurs dans le domaine des sciences de données et d’apprentissage automatique.

Ce meémoire est subdivisé en trois chapitres : le premier chapitre fait une revue de
littérature des techniques récentes de construction de systéme de diagnostic, le deuxieme
chapitre présente notre contribution dans la construction du systéme a proprement parlé et le

derniére chapitre expose les resultats commentes de nos implémentations.
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Chapitre I : Le diagnostic assisté par ordinateur du mélanome

Depuis des décennies, une grande partie de la communauté scientifique se penche sur la
recherche de solutions visant a réduire le probléme majeur de santé publique que représente les
cancers de la peau. Ce chapitre présente le contexte du sujet d’étude et décrit les différentes
méthodologies de conception de systéeme de diagnostic assisté par ordinateur retrouvées dans

la littérature.

I.1 Le cancer du melanome

Il existe trois principaux types de cancers de la peau : le carcinome basocellulaire, le
carcinome épidermoide et le mélanome. Bien qu’il ne représente que 4% des cancers de la peau,
le mélanome est responsable de 80% des déces dus a un cancer cutané dans le monde. En France
métropolitaine, 15404 nouveaux cas de mélanomes cutanés ont été estimés en 2017 (8061
hommes et 7343 femmes) avec un taux de survie relative a 5 ans de 91%. Par contre, ce taux
présente de grandes variations en fonction du stade d’évolution de la Iésion. Pour des stades
localisés, ce taux se situe entre 40% et 98%, tandis que pour des personnes atteintes d’un
mélanome a un stade avancé avec des métastases, leur taux de survie varie entre 9% et 19%.
Les principaux facteurs de risque de mélanome sont liés a I’exposition solaire, mais aussi a des
facteurs génétiques tels que les antécédents familiaux, le nombre de navus' ou le phototype?
clair[3, 4].

La premiere étape de I’examen clinique des lésions mélanocytaires est 1’examen
dermoscopique. Dans la littérature dermatologique, il existe plusieurs méthodes permettant au
dermatologue d’effectuer le diagnostic du mélanome. Les plus utilisées sont la régle ABCDE
et les 7 points de la liste de contrdle. Le principe de base de ces méthodes consiste tout d’abord
en I’identification d’un certain nombre de caractéristiques prédéfinies, ensuite a une

classification des lésions analysées selon qu’elles sont malignes ou bénignes.

% Laregle ABCDE
La regle ABCDE définit cing criteres déterminant pour le diagnostic du mélanome,
I’asymétrie(A), la Bordure(B) irréguliere, la couleur(C) inhomogéne, le diamétre(D) supérieur
a 6 mm et I’évolutivité(E) récente. Chaque criteére est ensuite multiplié par un coefficient afin

d’établir le score dermoscopique total (SDT). La valeur du SDT est ensuite comparée avec des

1 Naevus ou grain de beauté est une petite tdche de forme généralement circulaire ou ovale située sur le
dessus de la peau
2 Elément de classification des individus selon la réaction de leur peau a une exposition solaire
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valeurs prédéfinies afin d’effectuer la classification. Pour un SDT < 4.7, la lésion est considérée
bénigne, pour un SDT > 5.45, la lésion est considérée maligne et pour un SDT compris entre

4.7 et 5.45, la lésion est considérée suspecte[4, 5].

+«+ Les 7 points de la liste de contrdle

Cette méthode repose sur 7 criteres répartis en deux catégories : les criteres majoritaires
et les critéres minoritaires. Les criteres majoritaires sont : la présence ou non de réseaux
pigmentaires atypiques, de voiles bleu-blanc et de motifs vasculaires atypiques. Les criteres
minoritaires sont : la présence ou non de stries irréguliers, de pigmentations irréguliéres, de
points/globule irréguliers et de structure de régression. La figurel illustre ces critéres[6]. De la
méme maniére que la regle ABCDE, un score global est calculé en affectant un coefficient de
deux points aux criteres majoritaires et un coefficient de un point aux critéres non majoritaires.
Pour un score global supérieur ou égal a 3 la lésion sera considéré maligne et bénigne dans le

cas contraire.

| ot i
Voile b . Structure
bleu-blanc - de

" régression

Stries

Pigmentation N
irréguliers

irréguliére Points/globules

irréguliers

Motif
vasculaire
atypique

Réseau
pigmentaire
atypique

Figurel : Examen dermoscopique. Illustration des critéres utilisés dans la méthode des 7

points de la liste de controle[6].

Une fois le diagnostic posé, le dermatologue peut demander un examen histologique de

la lésion aprés une biopsie® afin de le confirmer.

Au fil des années, des études et des expériences ont ét¢ menées afin d’évaluer la
performance des methodes de diagnostic du melanome, notamment celle de la regle ABCDE et
des 7 points de la liste de contrdle. S’agissant de la régle ABCDE, le probléme de 1’universalité
des coefficients utilisés dans le SDT ainsi que le seuil de décision défini a été posé. En effet,
Lorentzen[7], dans ses travaux, révéle la flexibilité du choix du seuil de décision qui n’impacte

pas sur la spécificité et la sensibilit¢ du diagnostic, ce qui met en doute 1’optimalité¢ des

3 préléevement d’une trés petite partie d’un organe ou d’un tissu pour effectuer des examens concernant un
étre vivant.
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paramétres de la régle ABCDE. De plus, Johr[8] dans ses travaux réalise une analyse des études
effectuées afin de comparer les performances des différentes méthodes de diagnostic, il ressort
de cela que leur efficacité dépend grandement d’un certain nombre de parameétres tels que le
niveau d’expérience du dermatologue, la taille de la Iésion et le type de population entre autres.
Au vu de cela, la communauté scientifique s’est penchée sur le développement de systeme
automatique d’analyse d’image afin d’augmenter la précision des diagnostiques. Les travaux

de recherche dans ce sens ont donné des résultats satisfaisants.

1.2 Diagnostic assisté par ordinateur (DAO)

Malgré I’avancée des technologies notamment via [’examen dermoscopique et
I’application des méthodes de diagnostic présentées précédemment, le diagnostic du mélanome
de fagon in vivo* demeure difficile. C’est ainsi que le diagnostic assisté par ordinateur du
mélanome a été introduit afin d’améliorer la reproductibilité du jugement clinique et aider les
dermatologues et d’autres cliniciens inexpérimentés avec un deuxiéme avis. La construction
d’un DAO repose principalement sur quatre étapes : Le prétraitement de I’image, la
segmentation, 1’extraction des fonctionnalités et la classification. La figure 2 présente le

diagramme block d’un DAO de mélanome.

. . Extraction des
Images [==P»| Prétraitement [==P>| Segmentation [y . ., =Pl Classification
Fonctionnalités

Figure2 : Diagramme block d'un DAO
1.2.1 Description de la construction d’un DAO pour ’analyse d’image

7

% Le prétraitement de I’image

Le prétraitement de 1’image est une étape importante, dans la mesure ou les images des
Iésions obtenues a partir d’'une caméra ou d’un dermoscope contiennent des éléments qui
peuvent fausser 1’étape de segmentation et d’extraction de fonctionnalités. Il s’agit entre autre
des brins de cheveux, des bulles d’air et d’une illumination non uniforme. Des exemples
d’approches visant a €liminer ces occlusions comprennent des approches classiques telles que
I’algorithme DullRazor, le filtrage médian et directionnel et I’amélioration de 1’éclairage[9-12],
ou des approches plus récentes a I’instar de celui de Bisla[13] qui a construit un modele
dénommeé « Data purification network » a base de ’architecture U-net[14] pour éliminer les

occlusions.

4 Non invasive de structures cutanées
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% La segmentation de la lésion

L’objectif principal de 1’étape de segmentation est de séparer la région de 1’image
contenant la Iésion du reste de la peau. Les travaux réalisés sur la comparaison des performances
des différentes techniques de segmentation, présentés dans les articles [15-17], démontrent la
contribution de cette étape dans 1I’amélioration de la précision d’un systeme DAO, notamment
de la sensibilité. Néanmoins, cette étape demeure 1’une des plus complexes en imagerie
médicale. Chang[18] par exemple explique qu’il est impossible de procéder a une segmentation
automatique de toutes les images de lésions cutanées pour des raisons comme la complexité
d’acquisition de ces images. Cependant, Adeyinka[17] affirme que les techniques basées sur
I’apprentissage profond sont les plus performantes dans la segmentation des images des lésions

de la peau.

«» L’extraction des fonctionnalités

Une fois la segmentation de 1’image effectuée, la prochaine étape est celle de
I’extraction de fonctionnalités qui représentent les informations importantes pour 1’étape de
classification. Nasir[19] décrit les fonctionnalités les plus importantes et les plus utilisées pour
la classification des lésions mélanocytaires comme étant la couleur, la texture et la forme. Ces
fonctionnalités s’inspirent des approches cliniques de diagnostic présentées a la section 1.1. Au-
dela de I’extraction des fonctionnalités, une procédure de sélection est souvent appliquée afin
de retenir les fonctionnalités les plus pertinentes et de ce fait réduire le nombre de
caractéristiques qui seront utilisées pour la prochaine étape. Celebi[10] énumeére les avantages
de cette procédure, tandis que Oliviera[20] présente les méthodes de sélection de fonctionnalités
les plus utilisées a I’instar de ’analyse en composantes principales, ’analyse discriminante
linéaire et la sélection de caractéristiques basée sur la corrélation.

«» La classification

La classification est la derniére étape dans la construction d’un DAO. Son objectif est de
reconnaitre et d’interpréter les informations a propos des 1ésions de la peau en se basant sur les
fonctionnalités extraites des images. Les problémes auxquels le concepteur peut faire face lors
de cette étape sont le déséquilibre de la base de données, un nombre important de
fonctionnalités, et des variations importantes des plages des valeurs des fonctionnalités[20]. La
littérature a rapporté I'application de plusieurs méthodes de classification pour les images de
lésion. Les méthodes les plus fréquemment utilisées peuvent étre classées en termes

d’approches. Nous aurons pour cela I’approche par apprentissage par instance (K-plus proche
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voisin), I’approche par apprentissage bayésien, 1’approche par apprentissage par réseaux de
neurones artificiels, I’approche par les arbres de décision, 1’approche par les machines a
vecteurs de support et 1’approche par apprentissage profond[20-23]. Les approches par
apprentissage profond semblent, selon [24-26], étre les plus prometteuses.

1.2.2 Revue des méthodes récentes de conception de DAO des cancers de la peau

Dans la littérature, bon nombre de travaux ont été effectués sur la conception de systéme
automatique d’analyse et de classification des lésions pigmentées de la peau. Dans le cadre de
notre stage, nous nous orienterons vers ceux qui implémentent une approche par apprentissage

profond.

Brinker[25] fait un état de I’art des méthodes de classification des 1ésions de la peau a
partir des réseaux de neurones a convolution(RNC). Il en découle deux principaux types
d’approche d’utilisation des RNC, la premiere consiste a utiliser les RNC comme un extracteur
de fonctionnalités, et dans ce cas, la classification est réalisée par un autre classifieur. La
deuxieme approche consiste a directement faire apprendre de bout en bout le RNC.
Contrairement aux méthodes classiques généralement appliquées dans la classification
automatique, cette derniére approche inclut dore et déja I’extraction de fonctionnalités. Cette
derniére approche peut elle-méme étre divisée en deux approches : apprendre le modele a partir
de zéro ou effectuer un transfert d’apprentissage. Mahbod[27] par exemple utilise les RNC
comme extracteur de fonctionnalités. Il propose une approche hybride de classification de
lésion de la peau en effectuant la fusion des probabilités obtenues de trois classifieurs SVM
ayant été entrainé a partir de fonctionnalités extraites par trois modeles de réseaux profond pré-
entrainés, AlexNet[28], VGG16[29] et ResNet[30]. Il en ressort que la fusion de plusieurs
RNCs donne de meilleurs résultats que 1’utilisation d’un seul RNC. Afin d’améliorer ses
résultats, il propose d’étendre le nombre de modeles pré-entrainés utilisés, mais aussi
d’augmenter la taille des images. Esteva[2] par contre a eu une approche bout en bout. Il a
utilise un réseau RNC basé sur I'architecture googleNet inception v3[31], entrainé de maniere
directe a partir d'images (129450 images cliniques donc 2 032 types de lésions), en utilisant
uniquement les pixels et les étiquettes de maladie. 1l obtient avec ce modéle une précision de
72,1% dans la classification du mélanome, ce qui s’avere supérieure a celle obtenu par 21
dermatologues (66%) sur des images cliniques prouvées par biopsie. Lopez[32] propose un
modele construit a partir de ’architecture VGGNet en utilisant une approche de transfert
d’apprentissage pour réaliser une classification binaire des 1ésions mélanocytaires. Sur une base
de données de 1279 images, il a obtenu une sensitivité de 78.6% et une précision de 81.3%. Au-

dela du choix des approches, la classification multi-classes est un theme qui est également
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abordée dans la littérature. Kawahara[33, 34], par exemple, démontre que les RCNs peuvent
étre utilisés efficacement pour des classifications en multi-classes (10 classes) et ils surpassent
(précision 81,8%) les techniques de pointe actuelles sans segmentation préalable des images.
Zhang[35] a quant a lui utilisé un réseau d’apprentissage profond pour classifier 4 types de
Iésion de la peau a partir d’images dermoscopiques. Il a sur une base de 1067 images, atteint
une précision de 87.25%. Dans une quéte perpétuelle d’amélioration des performances des
modeles, d’autres aspects au-dela du simple choix des approches ou du type de classification
ont été abordés par les scientifiques. Bisla[13] par exemple, fait le constat que I’application des
approches par apprentissage profond, bien que présentant de meilleures précisions et ayant un
grand potentiel d’évolution, d’une part fait face aux faits que la taille des bases de données
publiques disponibles n’est pas conséquente, et d’autre part qu’elles contiennent beaucoup
d’occlusions et présentent généralement un gros déséquilibre entre les différentes classes. Il
propose donc afin de remédier a cela, une combinaison d’un modéle entrainé a base de
I’architecture U-net pour éliminer les occlusions sur les images et d’un modéle basé sur une
technique de génération de donnée DCGAN]36] (Deep convolutional generative adversarial
networks) afin de réduire le déséquilibre des proportions des données de chaque classe. Dans
le méme sens, Barata[37] fait le constat que les conditions d’acquisition des images a placer en
entrée d’un DAO sont importantes, ce qui rend dépendant la performance de celui-ci par rapport
aux sources de ces images. Il propose, afin de résoudre cela, des techniques de compensation
de couleur, qui, appliquées a un classifieur ‘Bag of features’, ont amélioré de 14% ses
performances. D’autres techniques ont ¢également été développées afin d’améliorer les
performances des RCNs dans la localisation d’une région précise d’une image, et de fait,
permettre aux RCNs d’aller au-dela du simple étiquetage des classes d’appartenance des
images. C’est le cas de la technique générale appelée mappage d’activation de classe pour les
réseaux a convolution proposée par Zhou[38]. Jia[39] a d’ailleurs utilisé ces travaux afin de
développer un framework permettant d’analyser des images des 1ésions de la peau. Il s’est pour
cela servi de la base de données d’image ISIC-2017 et a utilisé un réseau de neurones a
convolution profond ayant la méme architecture que le VGG-GAP, ce qui lui a permis d’obtenir
une augmentation de 0.04 de I’aire en dessous de la courbe (AED-CCR) sur la base de validation
par rapport a la base d’origine. Une autre approche vise a incorporer les informations cliniques

des patients dans I’apprentissage du modéle, c’est le cas des travaux de Hagerty[40].

Dans ce chapitre nous avons brievement decrit le cancer du mélanome ainsi que
I’approche clinique de son diagnostic. Nous avons également fait un état de I’art des
méthodologies récentes employées pour la construction des systemes de DAO des cancers de

la peau.
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Chapitre Il : Méthodes

L’objectif d’un DAO du mélanome est de reproduire la démarche du dermatologue afin
de différencier les natures des Iésions en se basant sur un certain nombre de caractéristiques ou
fonctionnalités. Dans ce chapitre, nous présenterons les DAO que nous avons développés durant
notre étude ainsi que les deux approches abordées : approche classique et approche par
apprentissage profond. Une description de la base de données utilisée et des criteres

d’évaluation de la performance des classifieurs sera également exposée.

I1.1 La base de données et les critéres de performances du modele

11.1.1 La base de données

La base de données utilisée dans cette étude provient du programme de recherche
SKINAN de I’Agence Nationale de Recherche. Le projet SKINAN consiste a construire un
prototype spécialis¢é a I’analyse des images numériques de navi via un algorithme
d’apprentissage basé sur du machine learning et d’évaluer son apport pour le diagnostic de
mélanome en routine clinique[41]. Les images constituant cette base sont des photographies
dermoscopiques prises dans des conditions relativement standardisées et pour lesquelles le
grossissement (nombre de pixels par centimétre de peau) est connue[42]. La base d’image
SKINAN comporte 1356 images réparties en 9 classes telles que présentées par le tableau 1 ci-
dessous. Dans cette répartition, 2 classes (Mélanome et EOA Basocellulaire) représentent des
Iésions malignes. Lors de la construction par la suite de nos modeles de classifieurs, nous avons
restructuré cette base en deux classes : une classe maligne et une classe bénigne. Afin d’évaluer
la performance de notre modele, nous avons également réparti la nouvelle base d’images ainsi
formée en prenant 80% des deux classes ainsi formées pour le jeu d’entrainement et le reste

pour le jeu de test.

Tableau 1 : Répartition par classe de la base de données SKINAN

Naevus
. EOA _. . Kératose . . Neevus
Angiome Histiocytofribrome Lentigo Mélanome INESVTS Naevo-

Basocellulaire Séborrhéique dysplasique

cellulaire

44 68 46 312 85 105 238 286 172

Les images de la base SKINAN sont dans le format de couleur RVB avec différentes
dimensions. Quelques exemples annotés d’images contenues dans la base sont présentés sur la

figure 3.
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Figure3 : lllustration des images présentes dans la base SKINAN (a) Naevus, (b) EOA
Basocellulaire, (c) Mélanome

11.1.2 Evaluation de la performance du DAO

Il existe dans la littérature [26] plusieurs criteres d’évaluation de la performance d’un
systeme de diagnostic automatique. Dans le cadre de notre projet, nous nous servirons de trois
d’entre elles qui s’averent étre les plus pertinentes du point de vue du dermatologue: la
sensibilite, la spécificité et I’aire en dessous de la courbe caractéristique du récepteur (AED -
CCR).

R/

¢ Lasensibilité (SE) : C’est la capacité du modele a identifier correctement les Iésions

malignes (taux de vrai positif). Sa formule est donnée par 1’équation (1).

SE =22 1)

VP+FN

¢ La spécificité : C’est la capacité du modéle a identifier correctement les lésions

bénignes (taux de vrai négatif). Sa formule est donnée par 1’équation (2).

sp=-1x )

" VN+FP

% AED -CCR : L’aire en dessous de la courbe caractéristique du récepteur correspond a
la probabilité que le classifieur classe un exemple positif choisi au hasard plus élevé
qu’un exemple négatif choisi au hasard. Il s’agit en réalité d’une comparaison entre les

vrais positifs et les faux positifs.

11.2 Approche classique
L’approche classique que nous avons implémentée pour la classification des lésions se
subdivise en trois principales parties : le prétraitement, 1’extraction de fonctionnalités et la

classification.
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11.2.1 Le prétraitement

Nous avons choisi de réduire au minimum les étapes de prétraitement afin de permettre aux
modeéles de facilement se généraliser a d’autres bases. Ainsi, pour cette approche nous
n’appliquerons que deux étapes de prétraitement. Premiérement les images sont
redimensionnées a la méme taille 800*600 en utilisant une interpolation bicubique. Ensuite,
elles sont normalisées avec la méthode normalize de la librairie Scikit-learn qui centre les

données a moins d’une unité de 1’origine.

11.2.2 Extraction de fonctionnalités

Pour cette approche, trois types d’extracteurs sont utilisés : Le motif binaire local
(MBL), la couleur et I’histogramme des gradients (HOG). Le choix des extracteurs est
primordial car les fonctionnalités qui en seront extraites influent directement sur les
performances du classifieur. 7680 fonctionnalités sont ainsi extraites. Ces fonctionnalités sont

réparties de la maniére suivante : 7080 pour le MBL, 60 pour la couleur et 540 pour le HOG.

» MBL
Le motif binaire local est un extracteur de la texture d’une image. Son principe général
est de comparer le niveau de luminance d’un pixel avec les niveaux de ses voisins. La
texture d’une image peut étre définie comme étant 1’organisation spatiale de 1’intensité
et de la couleur d’une image. Nous nous sommes inspirés des travaux de WAZAEFI
[43] pour extraire des histogrammes MBL des images.

» Couleur
La couleur de la lésion est une information importante lors du diagnostic d’une lésion
par le dermatologue. Nasir[19] I’a décrite comme étant I’une des plus importante pour
la construction de DAO. Ainsi des caractéristiques de couleur telles que la variance et
la moyenne calculées sur des images RVB sont régulierement utilisées pour la
construction des DAO[44]. Néanmoins, la grande variabilit¢ des conditions
d’acquisition des images a poussé les scientifiques a utiliser différents espaces de
représentation de couleur pour réduire le risque de forte corrélation entre les paramétres
calculés. Nous avons utilisé pour cet extracteur 4 espaces de couleurs (RVB, LAB, TSC
et YCbCr) pour extraire 5 caractéristiques de couleurs : 1’entropie, I’asymétrie, la
moyenne, 1’écart type et I’acuité de la distribution des pixels pour chaque composante
couleur.

» HOG
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L’HOG est I’un des extracteurs les plus utilisés pour la reconnaissance de forme. En se
réferant a la regle ABCDE et a la méthode des 7 points de la liste de contréle présentees
dans la section 1.1, il en ressort que la forme de la Iésion est une caractéristique
essentielle pour la classification de la Iésion. Nous avons utilisé un extracteur ayant une
taille de cellule assez grande (125*125) afin de récupérer la forme globale de chaque

Iésion.
11.2.3 Classification

Notre approche classique de construction de DAO utilise le principe de classification
supervisée. Nous avons au préalable partitionné les fonctionnalités extraites précédemment en
deux vecteurs de fonctionnalités : mélanome contre bénin et basocellulaire contre bénin.
Chacun de ces vecteurs est utilisé pour entrainer deux modeéles de machines a vecteurs de
support (MVS). Nous avons entrainé les modeles avec une fonction de codt linéaire de type L2
grace a la librairie LIBLINEAR(C=0.1)[45]. La figure 4 présente le systeme de DAO que nous

avons propose.
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Figure 4: architecture de ’approche classique du systeme de DAO proposé
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11.3 Approche par apprentissage profond

L’approche par apprentissage profond que nous avons implémentée pour la
classification des lésions se subdivise en quatre principales parties : le prétraitement, le pré-
entrainement, I’extraction de fonctionnalités et la classification. Elle différe de 1’approche
classique en ce sens qu’elle repose sur des techniques d’apprentissage profond en intelligence
artificielle. De la méme maniére et pour les mémes raisons que 1’approche classique présentée
préecédemment, le prétraitement est réduit a deux étapes. Les images sont préalablement
redimensionnées a la taille 224*224 ensuite, elles sont normalisées en soustrayant le nombre de
pixel moyen de la base ImageNet, ceci parce que les modéles profonds utilises ont été entrainés

sur cette base.

11.3.1 Pré-entrainement et extraction de fonctionnalités

Du fait du nombre limité d’images que nous avions a notre possession, nous avons choisi
de développer notre algorithme en nous basant sur des modeles profonds pré-entrainés en
I’occurrence ResNet50[30] et VGG16[29]. Nous avons dans un premier temps légérement
modifié ’architecture des modeles pré-entrainés en remplagant leurs derniéres couches (fc1000
pour resnet50 et predictions pour VGG16) par des réseaux completements connectés (CC). Les
tableaux 2 et 3 ci-dessous décrivent 1’architecture des couches ajoutées sur chaque modeéle.
Durant la phase d’apprentissage, seuls les poids des couches ajoutées sont mis a jour en utilisant
I’algorithme d’optimisation RMSprop (Ir=0.001, rho=0.9). L’ extraction des fonctionnalités est
ensuite faite sur la couche avg_pool (2048 fonctionnalités) du modéle resnet50 et sur les

couches Dense_8 (256 fonctionnalités) et Dense_10 (64 fonctionnalités).

au modéle VGG16 ajoutées au modele resnet50

- - Nom | Taille Parameétres
Nom Couche (Type) | Taille Parametres Couche
Dense_8 (CC) 256 | Activation : Relu (Type)

CC 1 | Activation : Sigmoide

Dropout_4 (Dropout) 256 g
Dense_9 (CC) 128 | Activation : Relu
Droptout_5 (Dropout) 128
Dense_10 (CC) 64 Activation : Relu
Dropout_6 (Dropout) 64

1 Activation:
Dense_11 (CC) ]

Sigmoide
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11.3.2 Classification

Les fonctionnalités extraites dans les étapes précédentes sont utilisées pour entrainer
deux modéles linéaires MVS pour effectuer la classification des lésions. La probabilité
d’appartenance a une classe ou a une autre est par la suite générée par un algorithme de
régression logistique. La figure 5 présente ’architecture de I’approche par apprentissage

profond proposée.
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Figure 5 : architecture de I’approche par apprentissage profond du systeme de DAO propose

11.4 Outils et matériels

Dans notre étude, nous avons utilisé les environnements de programmation Python a
travers la distribution anaconda et Matlab ceci a cause de la flexibilité et du nombre conséquent
de ressources disponibles a leur sujet. Nous avons utilisé la librairie Scikit-learn[46] pour
I’implémentation de 1’algorithme de classification MVS et Matlab pour 1’extraction des
fonctionnalités décrites dans la section 11.2. La librairie pour python Keras[47] nous a servi
pour I’implémentation des architectures des réseaux profonds présentées dans la section 11.3.
A tout cela, s’ajoute la librairie CUDA[48] indispensable pour faire fonctionner la carte
graphique Nvidia GEFORCE RTX 2070 qui a été mise a notre disposition pour nos

implémentations.
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Chapitre 111 : Résultats et discussion

Ce chapitre présente les résultats obtenus a la suite de I’implémentation des méthodes
proposées. Comme mentionné précédemment, nous avons réparti notre base en prenant 80% de
celle-ci pour constituer le jeu d’entrainement, mais aussi comme jeu de validation en utilisant
le principe de la validation croisée (Avec 20 rangés). Ceci afin d’obtenir une évaluation la plus
globalisante possible de nos modeéles. Le modéle apreés validation est ensuite appliqué sur le jeu
de test.

I11.1 Approche classique

Nous avons dans un premier temps examiné 1’influence de chaque extracteur en utilisant
de facon individuelle les fonctionnalités extraites de chacune d’elle pour entrainer un MVS. Le
tableau 4 présente les résultats de cette observation. L’extracteur MBL est celui qui a présenté
les meilleures performances apres une validation croisee a 20 ranges sur le jeu d’entrainement.
Par la suite, la combinaison des trois extracteurs a amélioré la performance du classifieur,
notamment sa spécificité et sa précision. Le Tableau 5 et la figure 6 présentent la performance

de la combinaison des trois extracteurs sur le jeu de test.

Tableau 4 : Validation croisée sur le jeu d’entrainement de chaque extracteur

MBL 74%+0.1 82%+0.1 0.88+0.1
Couleur 49%=+0.2 81%2=0.03 0.78+0.1

HOG 59%=+0.2 80%:=0.03 0.76 0.1
MBL+Couleur+HOG = 74%+0.2 87%+0.1 0.88+0.1

Tableau 5 : Evaluation sur le jeu de test de la combinaison des trois extracteurs

26 11
70% 85% 0.85
36 199
Courbe ROC
10 =
0.8 P i
® 06 e ’
E 04 e i
02 e ) Figure 6 : courbe CCR de la combinaison des trois
ol 377 extracteurs sur le jeu de test

0.0 02 04 0.6
l-specificite

08 10
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Dans un deuxieme temps, nous avons évalué comment se comportaient les 3 extracteurs
sur une classification de type Basocellulaire contre bénin (BasoVsReste) et Mélanome contre
bénin (MelaVsReste). On constate a partir du tableau 6, que les 3 extracteurs parviennent plus
aisément a décrire les lésions mélanocytaires par rapport aux lésions bénignes, tandis que les
basocellulaires quant a eux ont un peu plus de mal a se faire identifier. Les Tableaux 7 et 8
présentent respectivement la performance sur le jeu de test du classifieur BasoVsRest et
MelaVsRest.

Tableau 6 : Validation croisée sur le jeu d’entrainement des classifieurs BasoVsReste et
MelaVsReste

BasoVsReste 56%=0.3 84%+0.04 0.79+0.1
MélaVsRest 82%=+0.1 85%+0.05 0.92+0.1

Tableau 7 : Evaluation sur le jeu de test du classifieur BasoVsReste

10 3
45 193

7% 81% 0.84

Tableau 8 : Evaluation sur le jeu de test du classifieur MelaVsReste

18 2
33 205

90% 86% 0.95

Les bonnes performances obtenues par les deux classifieurs BasoVsReste et
MelaVsReste sur le jeu de test nous ont conduits a développer notre modele d’approche
classique décrite a la section 11.2.3. Le tableau 9 et la figure 7 présentent la performance de ce
modele sur le jeu de test de départ. On constate une nette amélioration de la sensibilité et de
I’AED-CCR du classifieur respectivement de 70% a 89% et de 0.85 a 0.88. Neanmoins, cela a

pour conséquence de faire chuter la spécificité de 85% a 77%.
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Tableau 9 : Evaluation sur le jeu de test de notre modéle d’approche classique

33 4
89% T77% 0.88
54 181
Courbe ROC
Figure 7 : courbe CCR de notre modéle
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Dans le cadre de notre modele classique, nous nous sommes enfin intéressés au

comportement du modele a une échelle multi classe. La figure 8 représente la sensibilité du

modele pour chacune des 9 classes présentes sur le jeu de test en fonction du seuil. On remarque

que le modéle comme décrit précédemment distingue plus aisément les mélanomes que les

basocellulaires. De méme, le modéle performe assez bien avec toutes les classes a I’exception

des angiomes donc la courbe se situe en dessous de la ligne diagonale traduisant le caractere

hasardeux ou non d’une classification. La classe kératose également se situe a la limite.
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111.2 Approche par apprentissage profond

Comme préciser précédemment, le nombre réduit d’images de notre base de données
nous a conduit a adopter une approche de transfert d’apprentissage pour notre modele par
apprentissage profond. Les jeux d’entrainement et de test utilisés ici sont les mémes que ceux
utilisés dans 1’approche classique pour des raisons de comparabilité. Le tableau 10 présente les
résultats obtenus aprés validation croisée sur la base d’entrainement par les deux modeles
Resnet50 et VGG16 modifiés que nous avons utilisés. 1l en résulte que les deux modéles ont
des performances relativement similaires. Les tableaux 11 et 12 présentent les performances de

ces deux modeles sur le jeu de test.

Tableau 10 : Validation croisée sur le jeu d’entrainement des modeles pré-entrainés modifiés

Resnet50 modifié 72%+0.2 85%=+0.1 0.86+0.1
VGG16 modifié 74%+0.2 79%=0.1 0.87+0.1

Tableau 11 : Evaluation sur le jeu de test du modéle resnet50 modifié

27 10
33 202

73% 86% 0.87

Tableau 12 : Evaluation sur le jeu de test du modéle vggl6 modifié

29 8
49 186

78% 79% 0.88

Par la suite, nous avons combiné les deux modéles pré-entrainés en entrainant un
algorithme de régression logistique. Le tableau 13 et la figure 9 présentent les performances de
cette nouvelle configuration sur le jeu de test. Ceci a eu pour conséquence d’améliorer la

spécificité du modele.
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Tableau 13 : Evaluation sur le jeu de test combinaison

Prédit Malin PréditBénin SE SPEC AED-CCR
29

[EE 8
40 195

Courbe ROC

78% 83% 0.88

Sensitiviteé

Figure 9 : courbe CCR de notre modele d’approche

001 par apprentissage profond sur le jeu de test

T T T T
0.0 02 04 06 08 14
l-spécificite

La figure 10 représente la sensibilité du modeéle pour chacune des 9 classes présentent
sur le jeu de test en fonction du seuil. On remarque comme le modéle classique, que les
mélanomes sont plus aisément distingués que les basocellulaires. Les angiomes sont toujours
aussi mal classés, par contre, on remarque que les naevus naevo-cellulaire sont facilement

distingués par le modele.
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Conclusion et recommandation

Dans ce travail, le probléeme du diagnostic du mélanome a été abordé par le
développement de systéme de diagnostic assisté par ordinateur. L’objectif était de construire de
manigére supervisée des descripteurs pertinents en vue d’établir des matrices de similitude entre
Iésions mélanocytaires. Ceci afin d’élaborer un classifieur pertinent pour la reconnaissance des
Iésions melanocytaires. Les performances obtenues par les modéles développés nous ont
donnés des résultats satisfaisants. Notre principale contribution a éte le développement de deux
classifieurs spécialisés (MelaVsReste et BasoVsReste) et la combinaison de leurs probabilités
afin d’améliorer la performance du classifieur final ceci avec un minimum de prétraitement sur
la base. Cela nous a permis de démontrer que pour des probléemes de classification binaire, la
combinaison de modeles ayant été entrainés a classifier des classes distinctes conduit a
I’amélioration de la performance globale de la classification une fois appliquée sur une base
comportant toutes les classes. Les éventuelles suites & donner & ce travail sont d’agrandir la base
de données utilisée pour I’implémentation, notamment avec les bases de données publiques
telles que ISIC. D’explorer les techniques visant a pallier au probléme récurrent de déséquilibre
des bases de données. L’approche par apprentissage profond, malgré le nombre limité de
données a notre possession, a donné des résultats comparables a 1’approche classique, il sera
également intéressant d’approfondir notre étude sur les propriétés des fonctions de colt utilisées
par ces modeles, et ainsi étudier ’influence des différents paramétres de ces fonctions sur le

résultat de classification.
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