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Abstract

GBM Multiforme Glioblastoma is one of the most common and fatal brain tumors in adults with
a very low survival rate despite different treatments (chemotherapy, radiotherapy and surgery).
Therefore, an accurate prognosis, based on MRI images, is highly desirable as this is a critical area
where physicians expect the highest level of accuracy. Nevertheless, the interpretation of the MRI
image of patients with GBM is still a major issue for radiologists and oncologists + causes errors
in the prediction of the survival rate relative to the complex and heterogeneous characteristics of
GBM tumor tissues. For this, we propose in our project a new architecture based on multi-class
convolutional neural networks to predict the survival rate according to 3 classes: short survivors
(<250 days) survivors with an average survival rate (<250 days> 500 days) and long survivors (>
500 days) The model we propose plus the advantage of predicting survival rates using balanced
classes to achieve end-to-end prediction of survival rate. This is why the results obtained are very
encouraging compared to those obtained compared to the performances achieved by the work of

the literature.

Keywords : Glioblastoma , overall survival, adéquation des terres, analyse de données, big
data, Internet des objets, apprentissage en profondeur, réseau de neurones récurrents, mémoire a

long-court terme.
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Résumé

Le Glioblastome Multiformes GBM est I’une des tumeurs cérébrales les plus courantes et mortelles
chez les adultes avec un taux de survie treés bas en dépit des différents traitements (chimiothérapie,
radiothérapie et chirurgie). C’est pourquoi, un pronostic précis, basé sur les images IRMs, est
tres souhaité car il s’agit d’un secteur critique ou les médecins attendent le plus haut niveau de
précision. Néanmoins, I’interprétation de I’'image IRM despatients atteints de GBM, est toujours
un enjeu majeur pour les radiologues et les oncologues+ cause des erreurs de prédiction du taux
de survie relatif aux caractéristiques complexes ethétérogenes des tissus de la tumeur GBM. Pour
cela, nous proposons dans notre projet unenouvelle architecture basée sur les réseaux de neurones
convolutionnels multi-classes pour prédire le taux de survie selon 3 classes : des courts survivants
( <250 jours ) des survivantsavec un taux de survie moyen (<250 jours >500 jours) et des longs
survivants ( >500 jours ).L.e modele que nous proposons + 1’avantage de prédire des taux de survie
en utilisant desclasses équilibrés pour réaliser une prédiction de bout en bout du taux de survie.
C’est pourquoi, les résultats obtenus sont tres encouragent par rapport + ceux obtenus par rappor-

taux performances réalisés par les travaux de la littérature.

Mots clés : Glioblastome, taux de survie , imagerie médicale, Imagerie par Résonance Mag-

nétique (IRM), deep learning, réseaux de neurones convolutionnel.
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Introduction générale

Introduction générale

La plus petite unité du corps humain est la cellule ; Néanmoins, la division de ces cellules de
maniere incontrolable et leurs croissances entraine plusieurs types de maladies cancéreuses. La
plupart des cellules cancéreuses sont des tumeurs malignes plutdt que bénignes, en particulier des
tumeurs cérébrales comme le Glioblastome Multiforme GBM qui reste la cause principale de la
mort des patients atteints. En effet, ce type de tumeurs est caractérisé par une hétérogénéité intrin-
seque également représenté dans leur phénotype d’imagerie (apparence et forme) et ceci a cause
de leurs sous-régions décrites par des profils d’intensité variables disséminés sur des IRM multi-
modales, reflétant des propriétés biologiques tumorales variables. En raison de cette apparence et
de cette forme tres hétérogenes, la segmentation des tumeurs cérébrales dans les IRM multimodales
est I'une des taches les plus difficiles de I’analyse d’images médicales. De plus, le GBM représente
un type de cancer tres agressif avec un taux de survie de cette maladie qui est treés bas en dépit
des différents traitements (chimiothérapie, radiothérapie et chirurgie). Pour cela, on s’est intéressé
dans notre projet a proposer un systeme automatique pour aider les médecins traitant a prédire
de maniere efficace le taux de survie des patients atteints de GBM. En effet, ce taux de survie
représente généralement 5% sur les 5 ans [29] qui suivent le diagnostic sans pour autant déterminer
de maniere précise le nombre de jours ou de mois restants dans la vie des patients afin de leur
apporter le meilleur suivi thérapeutique. Ainsi, le GBM reste un probleme difficile que ce soit au
niveau du diagnostic clinique basé sur I’imagerie IRMs ou sur le suivi de 1’évolution de cette mal-
adie pour chaque patient. Ce qui a conduit a la création de plusieurs associations et challenges dans
le but d’aider les développeurs et les chercheurs a proposer des méthodes automatiques aussi bien
pour la détection précise des lésions du GBM que pour la prédiction du taux de survie. C’est le cas
du challenge BRATS (Brain Tumor Segmentation) qui se déroule conjointement avec la conférence
internationale sur I’informatique et les interventions assistées par ordinateur (MICCAI). Plusieurs
méthodes automatiques basées sur les réseaux profonds ont été proposées et qui ont montré leur
efficacité pour I’extraction efficace des caractéristiques utiles pour la détection et récemment pour
la prédiction du taux de survie.

Dans ce contexte, 1’objectif de ce travail est de développer un modele basé sur 1I’apprentissage
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profond afin de réaliser une prédiction efficace du taux de survie et ceci en développant une nouvelle
architecture TS-Net multi-classes basée sur les réseaux convolutionnels avec un équilibrage du

nombre de malades de chaque classe.

Organisation du mémoire

Ce mémoire est structuré en deux parties, La premiere partie est 1’état de 1’art, elle est devisée en
deux chapitres. Le premier commence par la présentation de quelques notions sur 1’anatomie du
cerveau et les tissus cérébraux, ainsi que les types des tumeurs plus particulierement le Glioblas-
tome pour ensuite décrire les images IRM et leur principe de fonctionnement. Le deuxieme chapitre
décrit la définition de la segmentation et les approches classiques utilisées. Ensuite, les approches
modernes et les architectures CNN. La deuxieme partie est la conception et I’'implémentation de
I’architecture proposée. La conception de notre contribution est décrite dans Le chapitre 3 qui
correspond a une nouvelle architecture appelée TS-Net. Elle est basée sur un réseau de neurones
convolutionnel pour la prédiction et la classification du taux de survie pour les malades GBM en
utilisant une multi-classification équillibré de bout en bout. L’ implémentation est décrite dans le
chapitre 4 qui présente notre la réalisation de notre architecture et les outils utilisés dans ce projet
ainsi que la démarche détaillée de notre modele d’apprentissage en profondeur pour la classification
et la prédiction du taux de survie. L’évaluation empirique et les résultats sont également présentés
dans ce chapitre. En conclusion, nous résumons et passons en revue notre démarche pour réaliser

notre projet tout en lancant quelques perspective du travail réalisé.



Chapitre 1

Diagnostique des tumeurs cérébrales du

Glioblastome Multiforme GBM

1.1 Introduction

Nous allons présenter dans ce chapitre quelques notions sur I’anatomie du cerveau, ainsi que les
types des tumeurs visée dans ce projet ( le Glioblastome multiforme ) pour ensuite décrire les
images IRM et leur principe de fonctionnement qui sont utilisées principalement pour le diagnostic

et le suivi de ces maladies.

1.2 Présentation des tumeurs GBM

Le cerveau d’'un homme adulte moyen pese pres de 1,5 kilogramme (%75 d’eau) et est 1’organe le
mieux protégé, Une partie de la raison est qu’il est immergé dans le liquide céphalo-rachidien et
d’autre part car il est recouvert par 3 enveloppes : les méninges. [10] avec presque 170 milliards

de cellules dont 86 milliards de neurones en moyenne. [16]
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Figure 1.1: Le Cerveau Humain [30]

Une tumeur cérébrale est un grand nombre de cellules anormales, cette anomalie peut se définir
comme une augmentation de cellule sans précision de cause appelé 1ésion tumorale, qui se dévelop-

pent d’'une maniere incontrdlée dans le cerveau. Il y’a principalement 2 grands types de tumeurs

cérébrales selon leur nature cancéreuse :

* Les tumeurs bénignes (non cancéreuses) : Le corps peut développer des tumeurs qui ne
sont pas cancéreuses. Elles se forment assez lentement et localement restent le plus souvent

isolées des tissus cérébraux voisins. Un kyste peut se considérer comme une tumeur bénigne.

* Les tumeurs malignes (cancéreuses) : Les cellules de la tumeur cancérogene ont la capac-

ité de se propager a d’autres tissus, a travers des vaisseaux sanguins ou lymphatiques, pour

4
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former de nouvelles tumeurs appelées métastases. Les tumeurs malignes sont mal délimitées

et peuvent atteindre un volume trés important.

Cette 1ésion tumorale peut se développer dans le cerveau a des niveaux différents : hémispheres
cérébrales, cervelet, tronc cérébral, structures vasculaires (angiomes), parenchyme, méninges, ou

glandulaires (adénomes).

1.2.1 Les tumeurs Glioblastome

Les tumeurs Glioblastome sont les tumeurs cérébrales primitives les plus fréquentes chez les adultes
et les enfants de plus de 5 ans [23] . Ces tumeurs représentent 81% de toutes les tumeurs cérébrales
malignes [25], et 45% de toutes les tumeurs cérébrales primaires [4]. Certains patients atteints de
tumeurs gliomes ont un taux de survie compris entre 0,05% et 4,7% [25], ce qui représente avec
cela I’'une des principales raisons de la mort. Selon la classification de I’OMS [22], les tumeurs
cérébrales gliomateuses ont 4 grades (I, II, III, IV) ou le Les tumeurs GBM sont le grade IV des
tumeurs glioblastome. De plus, au siecle dernier, ils ont découvert sur la base de I’histopathologie
et des marqueurs dans les tumeurs, que la cellule d’origine de Les gliomes sont des cellules gliales
[20]. Des rapports et des recherches indiquent que les rayonnements ionisants sont le premier fac-
teur de risque qui a été identifié pour les tumeurs gliales [12]. Ils ont constaté que le rayonnement
méme avec une faible dose (c’est-a-dire moins de 10 Gy) peut augmenter 1’incidence de glial par
un facteur de 3 a 7 [31]. Les symptomes les plus observés chez les patients exposés aux rayon-
nements sont: maux de téte, troubles mentaux, résultats neurologiques focaux, crises d’épilepsie
tardives, augmentation de la pression intracranienne, changements du cuir chevelu consistant en
une alopécie, une atrophie et des cicatrices de la peau. Cependant, la plupart des patients présen-
tant ces symptomes ont montré une amélioration apres la chirurgie [26]. Le diagnostic des patients
atteints de tumeurs cérébrales, dont le GBM, nécessite de nombreuses séances de radiothérapie
avec souvent une combinaison de chirurgie et de chimiothérapie. Les cliniciens injectent un pho-
tosensibilisateur approprié dans la tumeur, avant la chirurgie, pour concentrer toutes les cellules

tumorales sur le site de la tumeur.
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1.3 Présentation des images IRMs

Il s’agit d’une technique d’imagerie médicale pour obtenir des points de vue en deux, trois ou
quatre dimensions de I'intérieur du corps de maniere non invasive avec une résolution de con-
traste relativement élevée. C’est le P. Lauterbur qui a crée la premiere image de I'IRM en 1973
(tubes a essai), puis en 1976, le P. Mansfiel produit la premiere image d’un doigt en améliorant
les techniques de recueil des signaux existées déja, en intégrant des gradients de champ magné-
tique pour la formation des images. Dans I’imagerie médicale, I’IRM est principalement dédiée a
I’image du systeme nerveux central, muscles, coeurs et tumeurs. Grace aux différentes séquences,
des informations peuvent €tre obtenues sur les tissus mous avec des contrastes plus élevés que la

tomodensitométrie. [18]

1.3.1 Fonctionnement de ’IRM

Le scanner et la radiographie utilisent les rayons X, 1I’échographie utilise les ultrasons. Contraire-
ment au IRM qui est basé sur un autre aspect physique qui exploite les propriétés magnétique des
atomes, au but d’évité les hautes fréquences qui peuvent causé des problemes de santé chez 1’étre
humain. En utilisant un aimant tres puissant, les protons des atomes d’hydrogene dans le corps
peuvent €tre stimulés en méme temps, de sorte que tous les atomes d’hydrogene pointent dans
la méme direction. Une fois cette premiere étape terminée, les atomes seront excités par le champ
magnétique (radiofréquence) et entreront dans un état de résonance. Une fois la stimulation arrétée,
les atomes liberent de 1’énergie et I’ énergie est mesurée et analysée. Etant donné que tous les tissus
ne contiennent pas le méme nombre d’atomes d’hydrogene, le niveau d’énergie libérée variera en
fonction de la composition du tissu. En analysant les données via un ordinateur, des images en 2 et

3 dimensions et trois plans spatiaux peuvent €tre reconstruites [18].

1.3.2 Avantages et inconvénients

Les images IRM présentent de nombreux avantages. Premierement, il n’utilise pas les rayon-
nements ionisants qui sont I’une des causes des tumeurs cérébrales, en particulier gliales, donc,
tumeurs GBM. Deuxiemement, les résultats de I’IRM sont précis et reproductibles et applicable a

tous les patients atteints de GBM. Habituellement, les radiologues générent quatre types d’images

6
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IRM pour chaque patient pour le diagnostic des gliomes [I,sin et al., 2016]: récupération par inver-
sion atténuée par fluide pondérée T2 (T2-Flair), pondérée T1 (T1), pondéré en T1 avec contraste
amélioré (T1c) et pondéré en T2 (T2). Dans les images IRM des patients atteints de tumeurs GBM,
nous trouvons 4 sous-régions en plus de I’arriere-plan et des tissus sains. En outre, le défi des
tumeurs cérébrales Glioma, y compris GBM, c’est qu’ils envahissent les tissus environnants plutdt
que de les déplacer, provoquant des limites. De plus, les tumeurs du gliome sur les images IRM
ont la méme apparence comme Gliose, accident vasculaire cérébral, inflammation, taches de sang
[14]. Ces défis qui mentent a la détection des tumeurs cérébrales gliomes les caractéristiques font
la mission des radiologues et des oncologues tres difficile a diagnostiquer et a évaluer les réponses

thérapeutiques de ces tumeurs et surtout prédire le taux de survie.

1.3.3 Qualité des images IRM

Contrairement a d’autres types d’images, il est évident qu’en imagerie médicale, il est nécessaire
d’avoir le moins de déformations ou de dégradations sur I’image pour ne pas géner voire fausser
le diagnostic. Les parametres qui influencent le plus sur la qualité des images IRM sont reliés aux
imperfections de I’acquisition. Nous distinguons essentiellement les problemes de bruit, artéfacts

de volume partiel, les inhomogénéités de champ et les artéfacts de mouvement :

Le bruit

Comme tout dispositif de mesure physique, les données sont entachées de bruit. Il provient a la
fois du patient (agitation thermique des protons a 1’origine d’émissions parasites) et de la chaine de
mesure (convertisseurs analogique-numérique, antenne...). La perturbation par le bruit est générale-
ment quantifiée par le rapport signal sur bruit (RSB), fonction de I’amplitude du signal observé par
rapport a I’importance de la variation du bruit. La figure 2.2 montre la difference entre une IRM

simulée normal et une IRM simulée avec bruit.
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(a)

Figure 1.2: (a) IRM simulée normal, (b) IRM simulée avec du bruit

Le volume partiel

Les effets de volume partiel sont directement liés au processus de numérisation du signal. Ainsi,
si un pixel intersecte plusieurs objets, son niveau de gris sera une combinaison des niveaux de
gris issus de chacun des objets traversés comme 1’illustre la figure 1.5. Ce type d’artéfact est lié
a la résolution des images, d’ou une perte d’information en termes de contraste, et également une
perte de la résolution spatiale. Cet effet se manifeste principalement a I’interface entre les matieres
(MG, MB, LCR, graisse, os) ou lors de la présence de structures, trop fines pour étre visibles a la

résolution de I’image : vaisseaux sanguins, structures grises fines.



Diagnostique des tumeurs cérébrales du Glioblastome Multiforme GBM

(a) Espace continu (b) Espace discret

Figure 1.3: Artéfact de volume partiel

Variations du champ magnétique

Les variations ou les inhomogénéités d’intensité du champ magnétique ( RF ) sont des variations de
I’intensité observées pour un méme tissu. Ce phénomene est dii au fait que le champ magnétique
n’est pas parfaitement homogene spatialement et temporellement pendant une acquisition [13]. Ce
type d’artéfact pose des problemes pour toutes les méthodes de traitement d’image fondées sur les

intensités de I’image (segmentation, recalage...).

(a) (b)

Figure 1.4: Inhomogénéités RF. (a) image affectée par une inhomogénéité RF, (b) I’artéfact RF
isolé, (c) image sans artéfact RF
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Artéfact de mouvement

Lartéfact de mouvement est un des artéfacts les plus fréquemment rencontrés. Comme son nom
I’indique, il se constitue lorsqu’il y a translation dans 1’espace du segment étudié au cours de

I’acquisition. Il y a deux types de mouvements rencontrés :

* Les mouvements périodiques : Ce sont les mouvements de la respiration, les battements

cardiaques et les flux sanguins.

* Les mouvements apériodiques (aléatoires) : Ce sont les mouvements du patient, les mouve-

ments oculaires, le flux du liquide cérébro-spinal ... etc.

Ces artéfacts se traduisent par des phénomenes d’aspects tres variables : il s’agit souvent
d’apparition d’images fantdmes de la structure en mouvement. Ils sont dus au mouvement de
la téte comme le montre la fleche sur la figure 2.5. Lorsque ces images fantdmes apparaissent su-
perposées aux structures a segmenter, elles perturbent leur niveau de gris ainsi que les gradients de

I’image et rendent la segmentation plus difficile.

Figure 1.5: Artéfact dii a un mouvement de la téte sur une IRM
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1.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté ... En fonction de la région anatomique étudiée, de la patholo-
gie recherchée, I’un ou I’autre de ces artéfacts sont privilégiés. Certains artéfacts peuvent €tre cor-
rigés, ou du moins minimisés, lors de 1’acquisition. Par exemple, les hétérogénéités des champs
peuvent étre minimisées grace a une rapide acquisition de calibrage. Mais I'image finale sera
toujours perturbée par certains d’entre eux. Il est alors fondamental de faire recoure a des prétraite-

ments surtout si les bases de données sont publiques.
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Chapitre 2

Classification automatique des tumeurs

GBM

2.1 Introduction

Dans le domaine de I’analyse des images I'IRM cérébrale, la segmentation constitue une tache
fastidieuse qui permet de mesurer et visualiser les structures anatomiques du cerveau, analyser les
changements cérébraux et délimiter les régions pathologiques. Pour cela, diverses techniques de
segmentation ont été développées et rapportées dans la littérature. Dans ce chapitre on présente les
approches de segmentation Classique, ainsi que les methodes basée sur I’apprentissage profond.

Ces méthodes sont souvent utilis€ comme étape préliminaire afin de Déterminer le taux de survie.

2.2 Définition de la segmentation

La segmentation est un traitement de bas niveau qui consiste a créer une partition de I’image A
en sous-ensembles Ri [? ], appelés régions tels qu’aucune région ne soit pas vide. L’intersection
des deux régions soit vide et I’ensemble des régions recouvre toute ’'image. Une région est un
ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les différencient des pixels des
régions voisines. Autrement dit, la segmentation est la fission d’une image en un ensemble de
zones qui ne s’emboitent pas et dont I’union est ’image enti¢re. La nature de 1’'image, le bruit, les

primitives a extraire, le contour et les textures.. sont des facteurs majeurs pour faire le choix d’une
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meilleure méthode de segmentation. La segmentation d’images localise des objets pour un objectif

principal c’est d’avoir une distinction claire entre 1’objet et son arriere-plan.

2.3 Approches de la segmentation des images IRM

Depuis les années 1990, des systemes basés sur des algorithmes d’apprentissage ont été dévelop-
pés. A cette époque, les recherches utilisent des techniques d’ingénierie des caractéristiques (c’est-
a-dire des caractéristiques congues a la main) pour extraire des caractéristiques discriminantes des
images IRM d’entrailnement pour représenter et classer chaque image comme par exemple ma-
ligne ou bénigne, ou pour détecter chaque objet ou région a I’intérieur de I’image. Le probleme
de I’ingénierie des fonctionnalités est qu’elle nécessite une connaissance approfondie du domaine
de la tache donnée. Par conséquent, pour chaque tiche, nous avons besoin de personnes ayant
des connaissances spécialisées. De plus, dans de nombreux cas, le processus de collecte de don-
nées est coliteux, comme les données médicales. L’ annotation des données médicales nécessite
une collaboration entre différentes experts (radiologues, oncologues ... etc). Toutes ces raisons ont
contribué et poussé la recherche universitaire et I’industrie a explorer et découvrir des méthodes
plus pratiques et moins cofiteuses, et c’est ici qu’entre en jeu I’¢re de 1’apprentissage automatique
et de ’apprentissage profond. Ainsi, la recherche est passée de 1’ingénierie des fonctionnalités a
la conception de réseaux avec plusieurs couches pour extraire des fonctionnalités. Cette percep-
tion nous permet de voir I’apprentissage automatique et méthodes d’apprentissage en profondeur
comme automatisation de 1’ingénierie des fonctionnalités pour faire avancer la recherche et pour

réduire le cout de calcul.

2.3.1 Approches classiques

Les premieres approches classiques de segmentation d’images IRM sont basées sur :

* Les seuils : ces méthodes utilisent un type d’images IRM, généralement une image IRM
avec plus de contraste (par exemple, T1 ou T1 post-contraste pondéré). Ils reposent sur un
signal de haute intensité comme une valeur seuil dans les images IRM pour extraire le tissu

pertinent qui est classé apres cela en tant que classe de tumeur ou classe de tissu sain. Ces
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méthodes sont itératives, en auquel ils appliquent un seuil global, local ou adaptatif pour
distinguer entre tous les tissus différents pour de nombreuses itérations. Ces méthodes sont
simples et efficaces en termes de calcul mais ont beaucoup d’inconvénients et généralement,
ils échouent dans des applications réelles. Parmi ces inconvénients : ils sont sensibles au bruit
et ont besoin d’interactions utilisateur de plus elles s’appliquent généralement aux problemes

de segmentation binaire [11].

La region : Elles sont basées sur la technique de la subdivision ou de la composition d’une
image dans des régions homogenes, ou chaque région a un ensemble de pixels. Ces méthodes
traitent du niveau des pixels et appliquent deux mesures.. Ces méthodes appliquent un algo-
rithme répétitif de composition ou de fractionnement et fusion jusqu’a constituer une région

uniforme (par exemple, une région tumorale) [19].

Les bords : la technique de détection des contours est une étape tres importante dans le
traitement de 1’image et champs de vision par ordinateur. De plus, la détection des contours
dans une image IRM aide a extraire et réduisent les informations utiles qui a leur tour aident
a appliquer 1’analyse d’image techniques. Les arétes correspondent aux limites d’objet ou
de région. Au niveau du pixel, le bord est I’endroit ou nous pouvons voir un changement
significatif entre deux ou plusieurs voisins valeurs de pixel. Nous pouvons regrouper les
techniques de détection des bords en deux catégories: méthodes basées sur le gradient et
méthodes basées sur la laplacien. La premiere catégorie repose sur le maximum et le mini-
mum dans le premier dérivé tel que Prewitt, Sobel, Roberts opérateurs alors que la deuxieme

catégorie repose sur des passages par zéro dans la seconde dérivé [11].

L’Atlas : ces méthodes traitent des informations plus globales extraites d’une image; ils ten-
tent de segmenter une image IRM sans relation bien connue entre régions et intensités des
pixels. Habituellement, le processus de segmentation basé€ sur Atlas les méthodes impliquent
de nombreuses étapes, les plus importantes étant I’enregistrement de I’image et Construction
de I’Atlas. Atlas fait référence a un modele ou pour chaque application, nous construisons
un modele différent. Certaines applications simples utilisent un seul modele tandis que dans
d’autres, nous devons utiliser plusieurs modeles; pour chaque population d’images, ils con-

struisent un Atlas (par exemple, un Atlas pour une population en bonne santé et un Atlas pour
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une population malade) [21].

* La classification et le regroupement : ces méthodes font partie des méthodes d’apprentissage
automatique ( machine learning ). Ces méthodes trouvent des schémas naturels dans les
données qui génerent des perspectives et nous aident a prendre de meilleures décisions et
prédictions. Ils sont utilisés chaque jour pour prendre des décisions critiques en matiere de
diagnostic médical. Les méthodes de machine learning sont généralement divisées en algo-

rithmes d’apprentissage supervisés et non supervisés.

— D’apprentissage supervisé : C’est d’apprendre a 1’ordinateur de faire quelque chose,
puis laissez-le utiliser la nouvelle connaissance trouvée pour le faire. Et c¢’est quand
le model apprend la corrélation entre les étiquettes et les données. toutes les taches de
classification dépendent des ensembles de données étiquetés ex: Détecter les visages,
identifier les personnes dans les images, reconnaitre les expressions faciales (en colere,

joyeuse). Le deep learning est fondé sur 1’apprentissage supervisé [5].

— D’apprentissage non supervisé : C’est I’apprentissage sans étiquettes. Plus de don-
nées, plus un algorithme peut s’entrainer, plus il sera précis. Par conséquent, 1’apprentissage
non surveillé peut produire des modeles trés précis. Autrement dit. C’est laissez
I’ordinateur apprendre comment faire quelque chose, et utiliser ceci pour déterminer
la structure et les modeles dans les données. K-mean est I’exemple parfait d’un algo-

rithme non surveillé introductif [5].

La Classification est un algorithme d’apprentissage supervisé tandis que le clustering est un
apprentissage non supervisé. Par exemple La méthode SVM de classification est une méth-
ode qui utilise un ensemble de données de formation (images et étiquettes) pour minimiser
ou maximiser une fonction objective (fonction de perte) avec noyau de fonction de base
radiale qui essaie via une fonction objectif pour maximiser la marge entre deux classes dif-
férentes. Ainsi, I’algorithme SVM classe chaque pixel a I'un des nombres de classes prédéfi-
nis [7]. Les méthodes de clustering sont un algorithme itératif qui tente de subdiviser les
images d’entrainement en plusieurs images disjointes clusters tels que I’algorithme K-means
qui fonctionne en partitionnant une image en un nombre de centres de gravité, ou chacun

représente le centre du cluster. Ainsi, I’algorithme K-means essaie d’étiqueter chaque pixel
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en ’attribuant a un centroide parmi le nombre prédéfini de centres de gravité, c’est-a-dire

que le nombre de centres de gravité est le nombre de classes. [24]

ces méthodes traitent des informations plus globales extraites d’une image; ils tentent de seg-
menter une image IRM sans relation bien connue entre régions et intensités des pixels. On s’intéresse
dans notre projet aux méthodes de classification basée sur les réseaux de neuronnes qu’on va décrire

dans la section ci-dessus.

2.3.2 Présentation des réseaux de neurones

Les réseaux de neurones sont des réseaux paralleles d’éléments de traitement ou de nceuds inspirées
du fonctionnement des neurones biologiques. Chaque nceud est capable de réaliser des calculs.
L’ apprentissage est réalisé par 1’adaptation des poids attribués aux raccords entre les noceuds. C’est
le plus utilisé dans I’imagerie médicale comme classificateur dans lequel les poids sont déterminés
par 'utilisation des données de formation et ensuite sert a la segmentation de données nouvelles.

IIs peuvent également €tre utilisés dans une méthode non surveillée.[2]

MNeurons
Entrees Neurones de sortie

Figure 2.1: Réseau de neurones

Les réseaux neuronaux artificiels fonctionnent a travers les valeurs optimisées du poids.

IIs sont atteints par la méthode appelée 1’apprentissage.

* Le processus d’apprentissage essaie d’enseigner au réseau comment produire la production

lorsque I’input correspondant est présenté.

* Le réseau neuronal formé avec les poids optimaux actualisé€s devrait pouvoir produire I’ output

correspondant a I’input dans les conditions voulues.
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Les neurones naturels recoivent des signaux par des synapses situés sur les dendrites du neu-
rone. Lorsque les signaux sont recus, le neurone sera activé et émet un signal par I’axon. Ce signal

pourrait étre envoyé a une autre synapse, et pourrait activer d’autres neurones.

Dendrites P
e PO, e T -
RSN, § i\ % —
Hi_; - l Axon Synapse J
1 —p ; -~ ,_‘_ \ \ M
> Rl ~__ | L
oo | S Y
| .
A e ;;
/f s
_J|| ()

Figure 2.2: Neurone biologique

Lors de la modélisation de ces neurones artificiels. Ces données sont essentiellement
constituées d’input (comme des synapses), qui sont multipliés par des poids, puis calculées par un
fonctionnement mathématique ce qui active le neurone[2]. Modele d’un neurone artificiel présenté

alafig.2.3

~ Weights

“———2»/ Activationy, Output
. ]

> Function | -

[nputs

Figure 2.3: Neurone Artificiel

Réseau de neurones Feedforward

C’est un réseau de neurones artificiels ou les connexions entre les nceuds ne forment pas un cycle

[13].
* C’est le premier type de réseau neuronal artificiel inventé.
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sorties.

Ils sont plus simples que les réseaux neuronaux récurrents.
C’est un Feedforward parce que I’information ne se déplace qu’en avant dans le réseau.

Pas de boucles a travers les nceuds d’entrées, les nceuds cachés et a travers les noeuds de

Principalement utilisé pour I’apprentissage supervisé.

Layer O
Input Layear

Flow of Information

S3

S1 Y1
Sa

S2 . Y2

_Ss |
Layer 1 Layer 2 Layer 3
Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

Figure 2.4: Un réseau Feedforward

2.3.3 Approches modernes

En 2006, est apparu un nouveau type d’algorithmes d’apprentissage profond appelé Deep Neural

Networks (DNN) qui utilise un grand nombre de données pour extraire de nombreuses fonctionnal-

ités inférieures telles que des lignes, des arétes avec orientations différentes puis il les combine de

maniere hiérarchique pour obtenir un niveau supérieur des caractéristiques telles que des formes,

des objets et des visages, ... etc. En 2014, la recherche a commencé a utiliser différentes architec-

tures dans le domaine médical en particulier la segmentation des tumeurs et des lésions cérébrales.
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Dans I’apprentissage profond, le modele apprend a exécuter des taches de classification directe-
ment a partir d’images, de texte ou de son. Il peut obtenir une précision meilleure. Les modeles
sont formés en utilisant un grand ensemble de données étiquetées et d’architectures de réseau de

neurones avec de nombreuses couches.

Principe de fonctionnement du deep learning

* Les méthodes du deep learning utilisent les architectures du réseau neural.

* Le terme « profond » désigne généralement le nombre de couches cachées dans le réseau
neural, ou les réseaux neuronaux traditionnels ne contiennent que 2 a 3 couches cachées,

tandis que les réseaux profonds peuvent compter jusqu’a 150 couches.

* Les modeles d’apprentissage profond sont formés en utilisant de grands ensembles de don-
nées marquées et d’architectures de réseau neural qui apprennent directement les caractéris-

tiques des données sans avoir besoin d’extraction manuelle des fonctionnalités.

W—
—
nputs ey Outputs
—
—
ayer

nput | COutput Layer

Hidden Layers

Figure 2.5: Réseau de neurones profond organisés en couches.

La partie «profonde» du deep learning se réfere a la création de réseaux neuronaux profond avec
une grande quantité de couches avec 1’ajout de poids et de biais. En utilisant de multiples niveaux
de réseaux neuraux dans I’apprentissage profond. Les ordinateurs ont maintenant la capacité de

voir et d’apprendre a des situations complexes comme ou meilleures que les humains(3].
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Réseau de neurones récurrents

Le RNN est I'une des architectures fondamentales du réseau de neurones dont sont construites

d’autres architectures d’apprentissage profond.[6]

* il pourrait avoir des connexions qui se reproduisent dans des couches antérieures ou dans la
méme couche, qui permettent aux RNN de maintenir la mémoire des inputs précédents et des

problemes de modele a temps.

* Il peut étre déroulé dans le temps et entrainé avec une back-propagation standard ou en

utilisant une back-propagation dans le temps.

(Hidden)
Recurrent
Layer

Hidden Output
Layer Layer

Input
Layer

Figure 2.6: Réseau de neurones récurrent
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Architectures de Réseaux de Neurones Convolutionnel ( CNN ) populaires

L’un des types les plus populaires de réseaux neuronaux profonds est connu sous le nom de réseau

de neurones convolutifs (CNN) [3].

* Un CNN conjugue les caractéristiques apprises avec des données d’input et utilise des couches

2D de convolution.

* Les CNN éliminent la nécessité d’extraction manuelle des fonctionnalités pour classer les

images.
* Le CNN fonctionne en extraisant les fonctionnalités directement a partir d’images.
* Ils apprennent pendant que le réseau s’entraine sur une collection d’images.

» L’extraction automatisée des fonctionnalités rend les modeles d’apprentissage profond tres

précis pour les taches de vision informatique telles que la classification des objets.

* Les couches sont organisées en 3 dimensions: largeur, hauteur et profondeur( trois canaux de

couleur R,G,B).
* La derniere sortie sera réduite a un seul vecteur de probabilité de scores.
Les CNN ont deux composantes [1] :

» La partie cachée d’extraction des caractéristiques : Dans cette partie, le réseau effectuera
une série de convolutions et des opération pooling jusqu’a ce que les fonctionnalités soient

détectées ou extraites.

» La partie Classification : Ici, les couches enticrement connectées serviront de classification
sur ces caractéristiques extraites pour attribuer une probabilité pour I’ objet sur I’'image, étant

ce que I’algorithme prédit.
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Figure 2.7: Architecture CNN.

Réseaux résiduels profonds (ResNet)

Un ResNet est constitué d’un certain nombre de modules résiduels ot chaque module reprend une
couche. Chaque couche est constituée d’un ensemble de fonctions a exécuter sur I’entrée. La

profondeur d’un ResNet peut varier considérablement [15].

weight layer
Flx) l relu
weight layer

identity

Flx) + x

Figure 2.8: Architecture ResNet.
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Les ResNets sont tres modulaires. Des centaines et des milliers de couches résiduelles peu-

vent étre ajoutées pour créer un réseau.

* IIs peuvent étre concus pour déterminer a quel point un réseau particulier doit étre profond.

L utilisation de blocs résiduels entraine des architectures plus faciles a optimiser et a obtenir

de la précision a partir d’une profondeur considérablement accrue.

IIs Facilitent le flux de back-propagation et améliorent les propriétés de convergence.

U-Net

Le réseau U-Net est I’un des célebres Fully Convolutional Networks (FCN) dans la segmentation
d’images biomédicales, considéré comme 1’une des architectures standard CNN pour les taches de

classification d’images aux secteurs d’image par classe[8].

Network Architecture
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Figure 2.9: Architecture U-Net.

* Cette architecture consiste en un chemin de contrat pour capturer le contexte et un chemin de

croissance symétrique qui permet une localisation précise.
* Le réseau est formé end-to-end a partir de tres peu d’images.

* La segmentation d’une image 512x512 prend moins d’une seconde sur une GPU moderne.
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* [’augmentation des données est utilisée sous forme de déplacement, de rotations, de défor-

mations €élastiques et de variations de valeur grise.

* n’utilisent qu’une taille de lot d’une image durant I’entrainement.

auto-encodeur (autoencoder)

Les réseaux Auto-encodeurs appliquent le principe de la backpropagation dans un environnement
non surveillé. Les autoencodeurs représentent des données par plusieurs couches cachées de sorte
que le signal de sortie soit aussi proche du signal d’entrée. L’ encodeur et le décodeur c’est les deux

parties qui construisent cette architecture[32].

Code

Encoder Decoder

Figure 2.10: Architecture Auto-Encodeur.

2.4 Synthese des traveaux relatifs

[9] : Ce travail a développer une architecutre en trois étapes pour la prédiction du taux de survie. La
premiere étape consiste a extraire les caractéristiques radiomiques sur la région d’intérét (ROI). Les
étiquettes de segmentation ont été fournies uniquement pour 1’ensemble de données de formation,
et ils ont donc segmenté les tumeurs en validation et en série de données d’essai avant d’extraire
les caractéristiques radiomiques du ROI segmenté comme premiére étape. A 1’étape 2, des carac-

téristiques radiomiques ont été extraites, et le modele de prédiction des fonctionnalités et de I’OS(
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taux de survie ) a été congu a I’étape 3. ce modele a produit une précision de classification de 73%
Pour la prédiction du taux de survie en jour.

[27] : Ce travail a proposé un modele basée sur I’extraction des caractéristiques volumétriques,
caractéristiques de la forme et les caractéristiques de la texture de la tumeur, les caractéristiques
extraites vont €tre utilisés pour prédire le groupe du taux de survie. Ils ont devisé leurs patients sur
2 modele, le premier en 3 classes ( <10 mois, 10-15 mois, >15mois), le deuxieéme en 2 classes (
<400 jours, > 400 jours ). Ils ont eu une précision de 97,5% pour le premier modele, et 87,1% pour
le deuxieme modele.

[17] : Ce travail a proposé une architecture en 3 étapes pour la prédiction du taux de survie
en jour. La premiere étape est de faire une segmentation de la tumeur. Puis, une extraction des
caractéristiques radiomique ( volume, intensité et géométrique ). Finalement, ils ont utilisé ces
caractéristiques dans un modele de régression pour prédire le nombre de jours du survie. Ce modele
a obtenu une précision de 84,62%.

Dans le tableau, nous avons résumé une étude comparative entre plusieurs architectures de Deep
Learning de la section ci-dessus des travaux associés en utilisant 3 critéres : taux de survie en class

ou en jours et la précision du chaque modele, en mentionnant la base de données utilisée.

Articles | Taux de survie en class | Taux de survie en jours | DataSet Précision
[9] Non Oui Brats 2018 73%
[27] Oui 2-3 classes Non Brats 2017 | 97,5% - 87,1%
[17] Non Oui Brats 2017 84,62%

Table 2.1: Comparaison des travaux relatifs

2.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les approches de segmentation Classique et les methodes
basée sur I’apprentissage profond, ainsi, quelques CNN populaires. Pour finir le chapitre avec les

traveaux relatifs.
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Chapitre 3

Conception du réseau de neurones
convolutionel TS-Net

3.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons notre architecture de réseau neural profond et les étapes néces-
saires pour la construction et la préparation de la base de données. Cette derniere a une grande
influence sur la performance des résultats obtenus qu’on va présenter dans le chapitre II de cette

partie.

3.2 Architecture général

La figure 3.1 ci-dessous représente I’architecture générale de notre modele appelé TS-Net (réseau

de prédiction du Taux de Survie).
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Extraction Slices Taux de

es slice 5 =
des slices d’informa- survie

Divison_Dataset informatives tions

Figure 3.1: I’ Architecture du modele TS-Net.

Le processus de la prédiction du taux de survie a partir d’une image suit des étapes

essentielles :

La division de la base de données (Divison_DataSet) en 3 classes selon le nombre de jour de

la survie.

Extraction des slices d’informations a partir de I’image 3D.
» D’enregistrement de ces slices en JPEG pour les fournir au modele.
* La conception du modele TS-NET pour I’apprentissage et la classification des données.

Pour développer des modeles d’apprentissage profond pour la prédiction du taux de survie
des malades GBM, nous devons utiliser une base de données annotée d’images IRM et validée
par les radiologues. Pour cela nous avons utilis¢ BRATS 2020 DATASET des images cérébrales
de chaque patient atteint GBM. Ces images sont composées de 5 séquences IRMs : T1, Tlc, T2,
FLAIR et une séquence SEG segmenté par I’expert. Ces séquences sont des images 3D ot la taille
de I’'image IRM de chaque patient est de 240 x 240 x 155 (hauteur x largeur x nombre de slices).
Aussi, il faut préciser qu’il n’y a pas de cas négatifs, en d’autres termes, toutes les images I’IRM
des patients contiennent des tumeurs cérébrales GBM. Néanmoins, sachant que I’efficacité d’un
modele d’apprentissage dépend de I’information précise dans I’image en entrée, nous avons pro-
posé deux contributions correspondantes aux opérations ci-dessous (division de la base en classes
et extraction de I’'information utile) afin de bien développer notre architecture qui se base sur des

tests empiriques.
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3.3 La dévision de la DataSet

La premicre étape du processus €tait la création des classes selon le nombre de jour de survie. Pour

cela nous avons implémenté 1’algorithme suivant :

Algorithm 1: Classification Des Patients

Résultats : Malades classifiés en 3 groupes i,j,k=0;

1 while i in BratsPatient do

2 code= récupérer code du malade(i) ;

3 | whilejin BratsCsv do

4 if ID[j] == code then

5 récupérer suvival_day du malade(j) ;
6 ajouter le malade(j) a sa classe ;

7 end

8 end

9 end

Il existe une classification des patients en trois groupes de survie connus de GBM [28].
Cette classification a divisé le taux de survie en 4 groupes de survie : Le premier < 3,1 mois (ce
qui correspond 94 jours), le deuxieme <4,3 mois (130 jours), le troisieme < 7,7 mois (234 jours)
et le quatrieme < 8,5 mois (258 jours). Cette classification vise a faire une planification précise
du traitement et aide les cliniciens a décider si le patient doit étre traité de maniere massive ou
pas. Pour cela, nous avons proposé une autre classification ce qui nous permettra de construire
notre modele multi-classes TS-Net. En effet, on a devisé notre base de données de nos malades
en trois groupes de survie ou les groupes de survie étaient qualifiés de longs survivants (plus de
500 jours), de courts survivants (moins de 250 jours), et de milieu de survivants (entre les deux
intervalles 250-500). Notre proposition permet de réaliser un équilibre de nombre de malades de

chaque classe contrairement a la classification proposée dans [28].
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(a) Slice 23 (b) Slice 133

Figure 3.2: Exemple des coupes qui ne représente pas le cerveau.

3.4 [I’extraction des slices informatives.

Pour préparer les données a utiliser par notre modele une opération automatique optimisée d’extraction
des slices informatives avec I’orientation du médecin expert en radiologie (Dr : BELABBAS du
Centre d’imagerie médicale des Ziban). Nous avons proposé cette étape en s’appuyant sur les car-
actéristiques de ces slices en remarquant la variété de la position de la tumeur et les slices qui ne
contiennent pas d’informations sur la maladie (figure 3.2). Premierement, L'image 3D contient
155 Slices, les 25 premieres et dernieres coupes ne représentent méme pas le cerveau donc pas la
tumeur, Alors 1ls seront éliminés dés le début.

Apres I’élimination des coupes presque vide, on passe aux coupes vide de tumeur d’une fagon
automatique (des coupes du cerveau et pas la tumeur). Pour compléter cette tiche on a proposé

I’algorithme ci-dessous qui comprend la premiere étape déja mentionnée.
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Algorithm 2: Classification Des Patients

Résultats : Les slices d’informations ;
Entrée : La classe des patients
11,],k, nonzeroN, NonzeroMax =0 ;
2 while i in ClassePatient do
3 code= récupérer code du malade(i) ;

4 | for Chaque Slice j tel que 25<J<130 do

5 Charger slice j de sequence Seg ;
6 nonzeroN = Calcul_nbr_pixel_nonZero ;
7 if nonzeroN > nonzeroMax then
8 nonzeroMax = nonzeroN ;
9 end
10 end
un | j=0;
12 | for Chaque Slice j tel que 25<J<130 do
13 Charger slice j de sequence Seg ;
14 Charger slice j de sequence Tlce ;
15 nonzeroN = Calcul_nbr_pixel_nonZero ;
16 if nonzeroN > nonzeroMax/2 & k20 then
17 k=k+1;
18 convertir le slice en Jpeg et ’enregistrer ;
19 end
20 end
21 end

Cet algorithme commence par le parcours des fichiers de chaque classe, a chaque fichier on
garde le code du patient ( ligne 2 et 3 de I’algorithme) et on charge la séquence (image segmentée)
Seg du malade. Puis, on calcule le maximum du nombre de pixels utilisés par le parcourt des coupes

sans passer par les 25 premieres et dernieres. A chaque fois que ce slice a plus de pixels utilisé que
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les précédents on garde ce nombre « nonzeroMax » ( ligne 4-9). Apres avoir eu le maximum de
pixels de tous les slices, on charge la séquence Tlce et on parcours les deux types Tlce et Seg en
méme temps (ligne 13-14). Le parcours se fait pour satisfaire deux conditions principalement, si le
nombre de pixel de la coupe est équivalant ou supérieur a le demi du nombre maximum ( %2 ) et Le
nombre de slices qui satisfait cette condition €gale ou inférieur a 20, on prend 20 slices informatives
dans le but d’augmentation de la base de données. ( ligne 16-18). Le type utilisé est T1ce (Figure

3.3) . ce choix a été utilisé principalement pour deuxs raisons exprimées par le médecin expert :

* Les informations plus compréhensible de ce type, parce que la graisse apparait hyper-intense

(couleur claire) et I’eau hypo-intense.

¢ La clarté des bordures de la tumeur.

Figure 3.3: Coupe informative de séquence Tlce.

31



Conception du réseau de neurones convolutionel TS-Net

En récupérant les coupes informatives, 1’étape de prétraitement de la base de données est finie.

Maintenant, on rentre a I’étape la plus importante ce qui est la création du modele.

3.5 Conception détaillée du réseau TS-Net

L architecture proposée est composée :

Input

J

Conv + Relu
224 x 224 x 64

L

Conv + Relu
224 x 224 x 64

MaxPool
112x 112 x 64

‘-

\

L

Conv + Relu
112x112x 128

MaxPool
56 x 56 x 128

\C

l

Cony + Relu
56 X 56 x 256

MaxPool
28 x 28 x 256

J

Flatten

!

FC +relu
Dense

FC+ Relu
Dense

Figure 3.4: L’architecture du TS-Net.

3 blocks de convolution.

D’une couche d’entrée de convolution.

2 couches entierement connectées.

1 couche de sortie avec 3 classes

Nous avons effectué plusieurs tests afin de retenir la meilleure architecture de notre réseau

convolutionnel TS-Net en se basant sur sa convergence vers les meilleurs taux de classification.
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Nous avons varié le nombre de couches, le nombre et la taille des filtres de convolution. Nous
avons retenu le modele de la figure 3.4. L’image en entrée est de taille 224 x 224 x 3, I'image passe
d’abord par la premiere couche de convolution. Cette couche est composée de 64 filtres de taille
3 x 3, la fonction d’activation ReLLU est utilisée pour forcer les neurones a retourner des valeurs
positives. Cette convolution produit 64 features maps de taille 224 x 224 chacune. Ensuite, les 64
features maps sont présentées en entrée a la deuxieme couche de convolution qui est composée aussi
de 64 filtres de taille 3 x 3. Puis on applique un MaxPooling a la deuxieéme couche de convolutions,
simplement pour renvoyer la valeur maximale de toutes les valeurs qu’il voit a une position du
masque donnée, dans notre cas c’est 2 x 2. L’application d’'un MaxPooling sur une couche de
convolution crée un Block de convolution. L’utilisation de ces blocks 3 fois consécutives nous a
aidé a augmenter la précision du modele. Finalement deux couches FC sont appliquées dotés d’une
fonction SoftMax pour une probabilité de classe plus siire.

Nous décrivons ci-dessous les opérations principales qui contrdlent les couches de notre réseau

TS-Net que nous avons créé :

* La Couche de Convolution : Cette Couche représente la couche d’entrée de notre CNN et
la premiere couche de chaque bloc son rdle est extraire les caractéristiques. Cette couche est
composée d’un Kernels avec une taille de 3 x 3. Lorsque nous glissons le Kernel sur I’image
d’entrée basées sur les poids du Kernel, nous finissons par calculer les caractéristiques pour

différents pixels basés sur leurs valeurs de pixels environnants/voisins.

* Les Fonctions D’Activation : la fonction RELU (Rectified Linear Unit ) ( Figure 2.5 ) est
la fonction d’activation la plus utilisée dans presque tous les réseaux neuronaux CNN. Elle

active I’entrée juste lorsque 1’entrée est plus €élevée, alors une certaine quantité.

-1 = & = =

Figure 3.5: Un graph de I’application de la fonction d’activation Relu.

Nous avons utilisé le SoftMax comme fonction d’activation dans le niveau de sortie parce que
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notre probléme est un probléme de problemes de classification multi-classes ou I’appartenance

a la classe est requise sur plus de deux étiquettes de classe.

010
oos 4
006
0.0a 4

002 A

—a -2 ) 2 a

Figure 3.6: Un graph de I’application de la fonction d’activation SoftMax.

* Le MaxPooling : Cette couche représente la deuxieme couche du bloc de convolution, elle
est appliquée pour aider le Sur-apprentissage en fournissant une forme abstraite de représen-
tation. De plus, elle réduit le colit de calcul en réduisant le nombre de parametres a ap-
prendre et en assurant une invariance de traduction fondamentale a la représentation interne.
Dans notre cas on utilise ses avantages pour réduire la dimension des images en réduisant le
nombre de pixels dans la sortie de la couche révolutionnaire précédente afin d’extraire des

caractéristiques de faible niveau comme les bords, les points.

3.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté la conception globale et les modules du notre CNN pour
la classification du taux de survie pour les malades glioblastome. Commencant par I’architecture
générale du notre modele. Puis, les algorithmes utilisés. Egalement, nous avons montré notre

contribution qui est I’extraction des coupes informatives d’une facon automatique.
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Chapitre 4

Implémentation du modéele de prédiction

TS-Net

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, on présente le développement détaillé de notre architecture de réseau de
neurones profond pour la prédiction du taux de survie proposé au chapitre 3 de ce mémoire. Cette

partie comprend aussi :

¢ Les Environnements et outils utilisées.
* ’implémentation du modele.

e [’évaluation et la comparaison des résultats.

4.2 Environnements et outils de développement

Pour mettre en ceuvre cette application, les matériaux ayant les caractéristiques suivantes ont été
utilisés :
¢ Processeur : 2,9 GHz Intel Core i5 double coeur.

* RAM: 16 GB.

* Systeme d’exploitation : MAC OS Catalina 10.15.1
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4.2.1 Bibliotheques et outils de développement :

Dans cette section on va présenter les environnements de programmation, et les outils ainsi que les

différentes librairies pour la programmation en arriere-plan (back-end), exécutable sur plusieurs

IDE (environnement)

Python

A

python

TensorFlow

TensorFlow

Python est un langage de programmation interprété, multi-paradigme
et multiplateformes. Il favorise la programmation impérative struc-
turée, fonctionnelle et orientée objet. C’est est un langage qui
peut s’utiliser dans de nombreux contextes et s’adapter a tout type
d’utilisation grice a des bibliotheques spécialisées. 1l est cependant
particulicrement utilisé comme langage de script pour automatiser

des taches simples mais fastidieuses.

TensorFlow est un outil open source d’apprentissage automatique
développé par Google. Le code source a et é ouvert le 9 novembre
2015 par Google et publié sous licence Apache. Initiée par Google
en 2011, et est doté d’une interface pour Python et Julia. Tensor-
Flow est I’'un des outils les plus utilisés en IA dans le domaine de

I’apprentissage machine.
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Keras

La bibliotheque Keras permet d’interagir avec les algorithmes de
réseaux de neurones profonds et d’apprentissage automatique, no-
tamment Tensorflow, Congue pour permettre une expérimentation
rapide avec les réseaux de neurones profonds, elle se concentre sur
Keras son ergonomie, sa modularité et ses capacités d’extension. Elle a été
développée dans le cadre du projet ONEIROS (Open-ended Neuro-

e e

ment €crite par Francois Chollet.

NiBabel
Nibabel est le successeur de PyNIfTI. C’est une bibliotheque écrite

pour le langage de programmation Python, Ce paquet fournit I’acces

a certains formats de fichiers médicaux et neuro-imaginants com-
muns comme les fichiers Nifti. Elle propose en particulier des dif-
férentes classes de format d’image donnent un accés complet ou
sélectif a I’'information en téte (meta) et I’acces aux données d’image

est disponible via les tableaux NumPy.

MatplotLib
Matplotlib est une bibliotheéque du langage de programmation Python

destinée a tracer et visualiser des données sous formes de graphiques.
Elle peut étre combinée avec les bibliotheques python de calcul sci-
entifique NumPy et SciPy. Plusieurs points rendent cette bibliotheque

intéressante :

matpf ! t“b * Export possible en de nombreux formats matriciels (PNG,
JPEG...) et vectoriels (PDF, SVG...).

* Documentation en ligne en quantité, nombreux exemples

disponibles sur internet.

¢ Forte communauté tres active.
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NumPy

NumPy est une bibliotheque Python utilisée pour travailler avec des tableaux. Il a également
des fonctions pour travailler dans le domaine de 1’algebre linéaire, de la transformée de Fourier et
des matrices. NumPy a été créé en 2005 par Travis Oliphant. C’est un projet open source et vous
pouvez I'utiliser librement. Nous avons I'utilisé dans notre projet afin de convertir nos slices en

matrice au but de profiter des fonctions de cette bibliotheque.

4.2.2 Environnement de développement

Pour ce qui concerne 1’environnement de développement on a utilisé L’IDE :

PyCharm

PyCharm est un environnement de développement intégré utilisé pour
programmer en Python. Il permet I’analyse du code et contient un
débogueur graphique. Il permet également la gestion des tests uni-
taires, 1’intégration de logiciel de gestion de versions, et supporte le
pC développement web avec Django. Développé par I’entreprise tcheque
JetBrains, c’est un logiciel multiplateforme qui fonctionne sous Win-
dows, Mac OS X et Linux. Il est décliné en édition professionnelle,
diffusé sous licence propriétaire, et en édition communautaire diffusé

sous licence Apache.
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Google colaboratory
La formation d’un modele d’apprentissage en profondeur peut né-
cessiter beaucoup de charge sur le CPU/GPU, c’est pourquoi nous
GG g| 0 utilisons la plateforme cloud Google Colab pour cette tiche. Colab-
oratory est un projet de recherche créé par Google pour aider a dif-
fuser I’enseignement et la recherche sur I’apprentissage automatique
par offrant des ressources a utiliser a ses utilisateurs. Il s’agit d’un

environnement de notebook Jupyter qui peut étre utilisé sans aucune

configuration. Et il fonctionne entierement dans le cloud.

4.3 Préparation des données

Apres avoir recherché et téléchargé I’ensemble de données, tout d’abord et Avant de passer les
images a la couche d’entrée, on a fait la division de la base de données en trois ensembles distincts :
training, validation et test, en utilisant une répartition de 70% de training, 20% de validation et 10%
test. Le rapport d’échantillons distribués dans chaque ensemble est déterminé par des expériences.

Nous avons appliqué la fonction prédéfinie sur python « split folders.ratio ».

import splitfolders
input_folder="/content/drive/MyDrive/AutoJpeg"

3 output="/content/datasetoutl"

S}

splitfolders.ratio (input_folder, output, seed=1337, ratio=(.7,.2,.1))

Listing 4.1: Division de la base de données

Et aussi un redimensionnement des images avant le passage par la fonction « ImageDataGen-
erator() ».

trdata = ImageDataGenerator ()

traindata = trdata.flow_from_directory (directory="/content/datasetoutl/train",
target_size=(224,224))

tsdata = ImageDataGenerator ()

testdata = tsdata.flow_from directory(directory="/content/datasetoutl/val",
target_size=(224,224))

Listing 4.2: Redimensionnement des images
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4.4 Les fonctions utilisées

ImageDataGenerator()

Cette Fonction est utilisée pour charger notre train, valider les ensembles de données en mémoire

et générer des lots de Tensor. Et aussi pour faire une augmentation des données en temps réel.

Count NonZero

Cette fonction de la bibliotheque NumPy son rdle principalement est de Calculer le nombre de
valeurs non zéro dans le tableau a.

Le mot “non-zéro” est en référence a la méthode Python 2.x intégrée __nonzero__() (renommé
__bool__() dans Python 3.x) qui teste la “vérité”. Par exemple, un nombre est considéré comme
véridique s’il est non nul, alors qu’un caractere est considérée comme véridique si elle n’est pas la
chaine vide. Ainsi, cette fonction (récursivement) compte combien d’éléments dans une méthode
__nonzéro__() ou __bool__() évaluée a True. On a utilisé cette fonction dans notre programme
pour calculer le maximum du nombre de pixel a fin de trouvé le nombre de slice qui contient la

plus grosse forme de la tumeur.

4.5 L’implementation du modele TS-Net

Lors de la conception et de la configuration de notre modele d’apprentissage en profondeur (CNN),
nous avons essayé plusieurs configurations en utilisant des tests empiriques. dans la Figure 4.1

nous présentons les parametres de notre architecture.
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> Model: "sequential_1"
Layer (type) Output Shape Param #
conv2d_6 (Conv2D) =TNune, 224, 224, 64) 1792
conv2d_7 (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 36928
max_pooling2d_3 (MaxPooling2 (None, 112, 112, 64) 0
conv2d_8 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 73856
max_pooling2d_4 (MaxPooling2 (None, 56, 56, 128) 0
conv2d_9 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
max_pooling2d_5 (MaxPooling2 (None, 28, 28, 256) 0
flatten_1 (Flatten) (None, 200704) 0
dense_3 (Dense) (None, 1024) 205521920
dense_4 (Dense) (None, 512) 524800
dense_5 (Dense) (None, 3) 1539

Total params: 206,456,003
Trainable params: 206,456,003
Non-trainable params: @

Figure 4.1: Architecture Détaillée du CNN TS-Net.

4.6 Les résultats du modele

Dans ce que suit nous allons présenter les résultats obtenu pour la classification du taux de

survie en utilisant un systéme de reconnaissance a base CNN.

Présentation graphique de précision du modele

Ce graph montre la précision « Accuracy » du modele sur I’ensemble de données de formation
« train » sur les époques d’entrainement, le graph montre aussi la validation du précision « Val-

Accuracy » sur I’ensemble de données de validation.
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model accuracy

0.9 -

0.7 1

Accuracy

0.5 — Arcuracy

Validation Accuracy

T T T T T

o 5 10 15 20 25 30 35
Epoch

Figure 4.2: Présentation graphique du modele de précision

Présentation graphique de I’erreur du notre modele

Ce graph contient montre 1’erreur « Loss » du modele sur I’ensemble de données de formation
« Loss » sur les époques d’entrainement, le graph montre aussi la validation du I’erreur « Val-

Accuracy » sur les mémes données.

42



Implémentation du modéle de prédiction TS-Net

model accuracy
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Figure 4.3: Présentation graphique du modele de I’erreur.

Apres I’analyse des résultats obtenus, Nous avons constaté les remarques suivantes :

* D’apres la Figure 4.3 La précision de 1’apprentissage et de test augmente avec le Nombre

d’époque, ceci reflete qu’a chaque époque le modele apprenne plus d’informations.
* De méme, I’erreur d’apprentissage et de la validation diminue avec le nombre d’époque.

Notre modele a obtenu sa meilleure valeur de validation « accuracy, val-accuracy » dans

I’époque numéro 35. A cette époque, les valeurs sont :

La Précision a 1,0.

La validation de la précision a 0,9707%.

e L’erreur a 6,5595e-06.

La validation de I’erreur a 0,1319%.
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4.6.1 L’Evaluation du modele

Dans La partie d’évaluation, on a évalué le modele sur des images IRM des patients avec un taux
de survie court, moyen et long avec la méme classification de notre base de données. On a obtenu

les résultats suivants :

$okkook Test Short Survival overall class images okxkkk
total images = 1446

true predictions = 1433
accuracy = 99.10096818810513
Loss = 0.8990318118948792

Figure 4.4: Les résultats du modele pour des patients avec un court taux de survie.

La figure 4.5 Montre un exemple d’image d’entrée du test des courts survivants ( images des

patients avec un court taux de survie ).

Figure 4.5: Exemple d’images d’entrée pour deux malades avec un court taux de survie .
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oKk Test Medium class images KKKKKK
total images = 1696

true predictions = 1687

accuracy = 99.46933962264151

Loss = 0.5306603773584939

Figure 4.6: Les résultats du modele pour des patients avec un taux de survie moyen.

La figure 4.7 Montre un exemple d’image d’entrée du test des moyens survivants ( un taux de

survie moyen).

Figure 4.7: Exemple d’images d’entrée pour deux malades avec un taux de survie moyen.

KKKk Test Long Survival overall class images KHRKFK
total images = 1474

true predictions = 1462

accuracy = 99,18588873812755

Loss = 0.8141112618724522

Figure 4.8: Les résultats du modele pour les longs survivants.

La figure 4.9 Montre un exemple d’image d’entrée du test des longs survivants.
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Figure 4.9: Exemple d’images d’entrée pour des malades long survivants.

4.7 Présentation de ’interface

Dans la partie interface du systeme, nous créons un design simple qui peut étre facilement utilisé
par le médecin. Afin de complire cette tiche qui est la création de notre application de bureau, nous
avons utilisé pyqt5 pour construire la structure de 1’application et le CSS (Cascading Style Sheets)

pour le design.
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Entrez votre image IRM

Figure 4.10: Capture d’écran de I’interface.

La figure 4.10 représente I’interface du médecin lors 1’utilisation de notre application, le cadre
au milieu permet de charger la photo par cliquer sur le bouton bleu. Les résultat vont étre affichés

dans le cadre a droite.
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4.8 Comparaison des résultats

Articles | Taux de survie en class | Taux de survie en jours | DataSet Précision
(9] Non Oui Brats 2018 73%
[27] Oui 2-3 classes Non Brats 2017 | 97,5% - 87,1%
[17] Non Oui Brats 2017 84,62%
Ce travail Oui 3 classes Non Brats 2020 97%

Table 4.1: Tableau comparatif des travaux connexes

Comme on observe dans la table 4.1, tous les articles sont des participants au challenge deBrats.
Deux des trois articles ont réalisé la prédiction du taux de survie en jours qui a donnédes résultats
moyens de précision de (73% - 84,6% ) et le 3eme a fait deux modeles demulti-classifications,
le premier modele en 2 classes avec une précision élevée ( 97,5%) et le deuxieme modele avec
une précision de 87,1%. Les auteurs se sont basés sur des images segmentées c’est-+-dire sur les
caractéristiquesextraites des tumeurs pour calculer ensuite la prédiction. Contrairement + notre
démarchepuisque dans notre travail on a réalisé une prédiction de bout en bout sans passer par
la phasedes images segmentée qui sans doute fournis des résultats moins précis. Ce qui explique
lesrésultats meilleurs qu’on a obtenus avec une précison ( Accuracy ) de 100% et 97% en validation
de précision (validation accuracy) pour notre modele de 3 classes qui classifie les malades en :
court survivants ( <250 jours ) survivants moyen ( <250 jours >250 jours ) et des longs survivants

(>500 jours ).

4.9 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit les détails de la construction de notre modele d’architecture
CNN appelé TS-Net. Nous avons présenté ensuite, les résultats obtenus avec une discussion de la

comparaison des métriques de performance avec les travaux proposés dans la littérature.
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Conclusion générale

Le Glioblastome Multiformes GBM est I'une des tumeurs cérébrales les plus fréquentes et
agressives rencontrés chez les adultes, les tumeurs cérébrales gliomateuses ont 4 grades (I, II, III,
IV) et Les tumeurs GBM sont le grade IV des tumeurs glioblastome. La prédiction exacte du
taux de survie de cette maladie est tres bas en dépit des différents traitements (chimiothérapie,
radiothérapie et chirurgie), cette prédiction pose un véritable probleme pour les médecins. malgré
que le domaine médical, en particulier I’'imagerie médicale ait progressé grace au développement
d’équipements et de la technologie de I’imagerie médicale ainsi que la réalisation des systemes de
données complexes et puissantes. Cette progression a donné 1’occasion au développeurs de créer
des méthodes automatiques pour la classification et la prédiction pour une prise en charge rapide et
efficace des patients.

Dans ce travail nous avons présenté une méthode automatique basée sur I’apprentissage profond
CNN pour la prédiction et la classification du taux de survie des malades GBM.

Ce mémoire commence avec une partie qui constitue un état de 1’art ol on a présenté quelques
notions anatomique du cerveau. suivis par les tumeurs cérébrales et spécialement le GBM qui con-
cerne I’interet de ce projet. Puis, les images IRM, leurs fonctionnement et leurs qualité ( avantages
et inconvénients ), nous avons cloturé cette partie avec la segmentation des images médicales en
donnant des exemples de techniques et méthodes de classification convolutionnel et de deep learn-
ing. La conception et I'implémentation de notre modele représentent une deuxieme partie de ce
mémoire.

Donc dans le chapitre 3 nous avons présenté notre contribution concernant une nouvelle ar-
chitecture de CNN appelé TS-Net qui est une architecture de bout en bout pour une classifica-
tion équilibrée en proposant une nouvelle dévision des intervalles de taux de survie. Nous avons
présenté en detail les étapes nécessaires pour la construction et la préparation de la base de données.
Ensuite, la méthode proposée pour extraire les slices d’informations et les algorithmes utilisés.
Puis, on a présenté le développement détaillé de notre architecture de réseau de neurones profond
dans le chapitre 4 tout en présentant les outils et environnements utilisées lors de développement

de ce projet, ainsi que les résultats obtenus en montrant le gain de performance apreés une compara-
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isons avec les traveaux de 1’état de ’art. On effet, avec notre modele on a obtenu un résultat de
97% dans la validation de précision sur les données de formation train. Aussi on a fait 1’évaluation

du modele avec :

* 1446 images pour la classe des courts survivants, le modele a réussi dans 1433 images vrai,

avec une précision de 99,1%.

* 1696 images pour la classe des survivants avec un taux moyen, le modele a réussi dans 1687

images, avec une précision de 99,46%.

* 1474 images pour les longs survivants, le modele a réussi dans 1462 images, avec un pour-

centage de 99,18%.

Enfin, nous pouvons lancé quelques perspectives a ce travail a savoir : L’utilisation d’une autre
base de données pour évaluer et améliorer le modele et la participation a la compétition lancé par

Brats en 2021.
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