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Résumé :

L’objectif de ce projet est d’implémenter un systeme d’aide au diagnostic médical par la
détection de la rétinopathie diabétique, I’évaluation des risques d'atteinte de maladies et a les
prévenir.Les variations et la complexité des données d'imagerie rétiniennes,nécessitent un
apprentissage a partir d'exemples, et cela constitue un des intéréts clés du domaine de
I'apprentissage profond pour décrire et représenter les lésions dans les données.

Mots clés : rétinopathie diabétique, Deep Learning, Google Colab, jupyter, Googlenet, VGGnet,
Alexnet,U-net, intelligence artificielle, imagerie médicale.

Abstract :

The objective of this project is to implement a system to assist in medical diagnosis by detecting
diabetic retinopathy, evaluating the risks of attacking diseases and preventing them. The
variations and complexity of data from Retinal imaging, requires learning from examples, and
this is one of the key interests of the field of deep learning to describe and represent lesions in
data.

Keywords: diabetic retinopathy, deep learning, Google Colab, jupyter, Googlenet, VGGnet,
Alexnet, U-net, intelligence artificial, medical imaging.
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Introduction générale

L'imagerie médicale est devenue indispensable dans le diagnostic et la thérapie des maladies
oculaires avec I'avenement des systémes rétiniens numérisés, il est possible d'analyser de maniére
automatique les images du fond d'ceil,en particulier les images rétiniennes en couleur,car leur
acquisition est simple peu colteuseet non invasive.

L'intelligence artificielle permet d'exploiter les données plus efficacement, ses algorithmespour
I'imagerie médicale.

Le dépistage de la rétinopathie diabétique et des pathologies ophtalmologiques en rapport avec le
diabéte est un bon exemple de ce que peut apporter cette technologie a la médecine.

Les techniques d'apprentissage automatique constituent des solutions pour développer des outils
permettant d'aider les médecins a diagnostiquer, a prédire le risque d'atteinte de maladies et a les
prévenir.

Ce travail de recherche se focalise sur I'analyse et le traitement des images du fond d'oeil,dans le
but de proposer un systéme d'aide au diagnostic de la rétinopathie diabétique.

Ce systeme,basé sur I'apprentissage profond,permettra de réduire le temps du diagnostic et d'aider
I'ophtalmologue dans sa prise de décision.

Dans ce projet, nous créons, sur la plateforme Colab et a 1’aide du langage de programmation
Python et ses bibliotheques (notamment Tensorflow et Keras), et bien beaucoup d’autres outils,
un systeme de Deep Learning basé sur les réseaux de neurones al'aide des différenets
architectures pour la classification des images de larétinopathie diabétique.

Ainsi, nous utiliserons le masque U-net pour la détection et I’illustration des régions
d'’hémorragie.

Ce mémoire est composé de 3 chapitres:
Le premier chapitre : Généralités sur la rétinopathie diabétique et le Deep Learning,

Le deuxieme chapitre décrit la conception de plusieurs architectures prédéfinies, Alexnet,
Vggnet, et Googlenet et d’une nouvelle architecture pour la classification, et de deux
architectures U-netl, et U-net2, pour la segmentation.

Le troisiéme chapitre montre 1’lmplémentation des différentes architectures, et les résultats
obtenus.



Chapitre |

Géneéralité Sur La

Reétinopathie Diabétique et

e Deep Learning



1.1 Introduction

Le but de notre projet étant la detéction de la rétinopathie diabétique par Deep Learning dans des
images d’angiographie de la rétine. Nous donnons dans ce chapitre un apercu sur la rétinopathie
diabetique et les méthodes d’intelligence artificielle et traitement d’image, nous présentons les
différentes types d’apprentissage et les méthodes utilisés pour classer et détecter la rétinopathie
diabétique, y compris CNN et ses différents modeles, et la segmentation avec mask Unet.

1.2 Le Diabéte

Le diabéte est une maladie métabolique caractérisée par une élévation anormale chronique de la
glycémie, définie par le taux de sucre dans le sang. Cette augmentation de la glycémie est causée
par un dysfonctionnement de la sécrétion ou de I'action de I'insuline, une hormone fabriquée par
le pancréas. Elle peut provoquer a plus ou moins long terme des lésions de différents organes,
comme les yeux, les reins, les nerfs et les vaisseaux sanguins. Prés de 90% des diabétiques vivent
pendant des années avec cette maladie sans le savoir car le diabéte ne provoque en général pas de
manifestations au début de son évolution. 1l existe essentiellement deux types de diabete. [1]

1.2.1 Le diabete de type 1

Ce type de diabéte apparait généralement chez les personnes de moins de 20 ans. Il touche
environ 10 % des personnes vivant avec le diabéte. Le diabéte de type 1 était autrefois appelé
diabéte insuline dépendant ou diabete juvénile.

1.2.2 Le diabéte de type 2

Le diabete de type 2 est la forme la plus fréquente de diabete, avec 90 % des cas. Il se manifeste
généralement a 1’age adulte, chez les individus de 40 ans et plus.

Dans le diabéte de type 2, deux phénomenes sont généralement présents :
-une résistance du corps a I’action de I’insuline;

-une diminution de la production d’insuline. [3]
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Figure 1.1 : Les types du diabéte

1.2.3 Les complications de diabete

Les complications du diabéte sont nombreuses et peuvent étre séveres.

-La rétinopathie diabétique responsable a terme d'une cécité).

-Les complications cardio-vasculaires.

-La néphropathie diabétique aboutissant a I'insuffisance rénale, la neuropathie diabétique.
-Les infections, les ulceres de pied et de jambe.

On peut aussi observer des complications aigués comme le coma hypoglycémique ou
acidocétosique.

<



1.3 La rétinopathie diabétique

Est une complication fréquente du diabete sucré qui compromet le fonctionnement de la rétine.
C'est une pathologie qui apparait lorsque les vaisseaux sanguins de la rétine se detériorent. Ces
vaisseaux altérés peuvent se dilater, provoquer une fuite de liquide (plasma, lipides et / ou sang)
et peuvent méme s'obstruer, laissant une partie de la rétine sans circulation sanguine. Tous ces
phénomeénes qui surviennent en raison du diabete peuvent provoquer des lésions progressives des
structures du globe oculaire, conduisant & une diminution sévére de la vision et méme, sans
traitement approprié, a la cécité. Méme a des stades trés avancés, la rétinopathie diabétique ne
provoque pas toujours une géne visuelle. Par conséquent, il est recommandé aux patients
diabétiques de se soumettre a des controles ophtalmologiques réguliers.

Figure 1.2: Patient atteint d’une Rétinopathie Diabétique

1.3.1 Les symptdmes

La rétinopathie diabétique ne donne souvent aucun signe d'alerte dans les premiers stades. Dans
la plupart des cas, elle ne provoque pas de symptomes tant que les lésions oculaires ne sont pas
graves.

La diminution lente et progressive de la vision chez une personne diabétique se traduit
généralement par la présence de liquide accumulé dans la partie centrale de la rétine (cedéme
maculaire). D'autres fois, la maladie débute par une hémorragie intraoculaire aigué, le premier
symptéme étant I'apparition soudaine et tres alarmante de taches qui obscurcissent partiellement
ou totalement la vision. La rétinopathie diabétique peut étre présente, méme a des stades trés
avanceés, et n'entraine aucun type d'inconfort visuel.

Les symptdmes qui apparaissent généralement sont:
*Vision trouble.

*Mouches volantes.



*Perte de vision lente au fil du temps.
*Perte soudaine de la vision.

Une détection précoce et un traitement a temps améliorent considérablement le pronostic visuel
de la maladie et peuvent empécher la progression vers la cécité. [4]

1.3.2 Anatomie Macroscopique de la rétine

L'eeil humain permet de distinguer les formes et les couleurs. La science qui étudie I'ceil
s'appelle I'ophtalmologie. L'un des grands défis de la technologie sera de fabriquer des yeux
électroniques, capables d'égaler voire de dépasser les aptitudes des yeux du monde vivant pour,
par exemple, remplacer 1'ceil d'une personne accidentée. [28]
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Figure 1.3 : Coupe 3D montrant les différents constituants du globe oculaire

-L’illustration de figure 1.3 montre la structure de 1’ceil . Sa forme sphérique est constituée de 3
enveloppes dites Tuniques qui baignent dans un liquide

1.3.3 Zones particulieres de la Rétine

1.3.3.1 La macula

La macula est la zone centrale de la rétine ou du fond d'ceil et constitue le point ou l'acuité
visuelle est a son maximum. Une macula intacte permet une vision centrale nette, de distinguer
les détails, de lire et de reconnaitre, par exemple, les visages des gens. [5]

1.3.3.2 Lafovéa

La fovéa, la zone centrale de la macula, est la zone de la rétine ou la vision des détails est la plus
précise. Elle est située dans 1'axe visuel de I'ceil.



1.3.3.3 La pupille

Région d’émergence du nerf optique, et dépourvue de photorécepteurs, cette partie
représente le diaphragme de I’ceil, avec la capacité de se contracter ou se dilater selon
I’intensité lumineuse.

1.3.4 Examen de Dépistage

On appelle test de dépistage tout examen destiné a déceler la présence d'une pathologie ou d'une
substance dans l'organisme.En médecine, le dépistage consiste a rechercher une ou plusieurs
maladies ou anomalies dites « a haut risque » chez des individus d'une population déterminée.
Ces investigations peuvent ou non étre suivies d'une consultation médicale, d'un examen clinique
et d'un traitement. De plus, le dépistage est une procédure initiale (test ou examen) visant a
détecter les signes ou symptdmes qui caractérisent une ou plusieurs maladies, syndromes ou
affections. On procéde a des examens ophtalmologiques comme:

-Test du réflexe photomoteur.

-Examen des milieux oculaires.

-Examen du tonus oculaire.

-Examens complémentaires.

-Examens spécifiques.

-Examen du fond d'ceil.

-Le principal contrdle effectué par les ophtalmologistes reste le classique "examen de fond

d'oeil" obtenu par dilatation de la pupille afin d’observer la rétine (Figure 1.4).
1.3.5 Fond d'ceil et angiographie

-Le fond d'ceil est un examen ophtalmologique , qui examine les structures de I'ceil généralement
indiqué en cas de suspicion d'une affection de la rétine , le fond d'eeil peut étre effectué a tout age
de la petite enfance a I'age avancé .

-Le fond d'oeil est réalisé par un ophtalmologiste consiste a examiner la partie centrale du fond
d'eeil. L’examen biomicroscopique du fond d'eeil apres dilatation pupillaire peut révéler une
rétinopathie diabétique. Le fond d’ceil doit étre complété par des photographies du fond d’ceil ou
angiographie.



Figure 1.4 : Examen Fond d’oeil

-1l existe une nouvelle méthode moins contraignante qui est le rétinographe non mydriatique. Il
permet de récupérer une photographie numérique de ’oeil sans la dilatation de la pupille, et sans
douleur, moins contraignante, et plus efficace que les tests de dépistages classiques, mais reste
tout de méme tres peu utilisée. [31]

Dans notre projet ce sont cesphotographies ou angiographie de la rétine, que nous proposons de
traiter par des méthodes de I’intilligence artificielle pour détecter la RD.

1.4 Imagerie médicale

L'imagerie médicale qui inclut les radiographies, les échographies et les IRM, nécessite
généralement la flexibilité d'un ceil humain pour détecter les anomalies. Cependant, l'analyse
d'images basée sur l'apprentissage en profondeur peut aujourdhui automatiser la recherche
d'anomalies biologiques de maniére fiable, reproductible et robuste.

Cette percée a révolutionné le rble des radiologues modernes dans la mise a disposition de
diagnostics assistés par ordinateur d'images médicales. Le processus est grandement simplifié
grace a deux outils dédiés intégrés. L'outil de localisation identifie les zones d'intérét, telles que
des organes spécifiques, méme si l'arriere-plan est visuellement déroutant ou présente un faible
contraste. Les outils de détection de défauts utilisent une série d'images d'entrainement pour
développer un modele de référence qui montre a quoi ressemble normalement cet organe et un
type particulier d'anomalie. Cela permet aux anomalies qui se produisent d'étre signalées comme
des défauts qui s'écartent de la physiologie normale de la zone d'organe cible. [11]

1.5 La Relation entre deep learning et la rétinopathie diabétique

Les progres de l'intelligence artificielle sont destinés a révolutionner le monde de la santé. Ici,
nous présenterons un exemple d'application de l'apprentissage en profondeur aux images
médicales.

"Deep Learning, l'une des approches les plus courantes de l'apprentissage automatique et de

e



I'intelligence artificielle pour améliorer la détection des lésions de la rétinopathie diabétique dans
les images du fond d'eeil. Il existe plusieurs techniques d'apprentissage en profondeur qui
détectent automatiquement les maladies rétiniennes dans I'image du fond d'ceil [12]

1.6 L'intelligence artificielle

C’est I'ensemble des théories et des techniques mises en ouvre en vue de réaliser des machines
capables de simuler I'intelligence humaine.

I.7 Machine Learning (Apprentissage automatique)
1.7.1 Définition et principe

L'apprentissage automatique (en anglais : machine learning, litt. « apprentissage machine »),
apprentissage artificiel ou apprentissage statistique est un champ d'étude de l'intelligence
artificielle qui se fonde sur des approches mathématiques et statistiques pour donner aux
ordinateurs la capacité d' apprendre a partir de données, c'est-a-dire d'ameliorer leurs
performances a résoudre des tdches sans étre explicitement programmés pour chacune. Plus
largement, il concerne la conception, lanalyse, [l'optimisation, le développement et
I'implémentation de telles méthodes.

L'apprentissage automatique comporte généralement deux phases. La premiére consiste a estimer
un modele a partir de données, appelées observations, qui sont disponibles et en nombre fini, lors
de la phase de conception du systeme. La reconnaissance du modele consiste a résoudre une
tache pratique, telle que traduire un discours, reconnaitre une densité de probabilité, reconnaitre
la présence d'un chat dans une photographie ou participer a la conduite d'un véhicule autonome.
Cette phase dite « d'apprentissage » ou « d'entrainement » est généralement réalisée
préalablement a l'utilisation pratiqgue du modele. La seconde phase correspond a la mise en
production : le modéle étant déterminé, de nouvelles données peuvent alors étre soumises afin
d'obtenir le résultat correspondant a la tache souhaitée. En pratique, certains systemes peuvent
poursuivre leur apprentissage une fois en production, pour peu qu'ils aient un moyen d'obtenir un
retour sur la qualité des résultats produits.

1.8 Apprentissage en profondeur (Deep Learning)
1.8.1 Définition

L’apprentissage en profondeur (Deep Learning : DL) est une branche de l'apprentissage
automatique qui enseigne aux ordinateurs a faire ce qui vient naturellement aux humains :
apprendre de I’expérience. Les algorithmes d’apprentissage automatique utilisent des méthodes
de calcul pour "apprendre" des informations directement a partir de données sans s’appuyer sur
une équation prédéterminée comme modele. DL est une classe de techniques d’apprentissage
automatique qui exploite de nombreuses couches de traitement d’informations non linéaires pour
I’extraction et la transformation de fonctions supervisées ou non supervisées, et pour ’analyse et
la classification de modeéles.



Les caractéristiques et les concepts de niveau supérieur sont donc définis en termes de niveaux
inférieurs, et une telle hiérarchie de caractéristiques est appelée architecture profonde. La plupart
de ces modeles sont basés sur un apprentissage non supervisé des représentations. [7]

1.8.2 Concepts de Deep Learning
Les concepts de Deep Learning constituent une classe d’algorithmes d’apprentissage
automatique dont les caractéristiques sont les suivantes :

* Elles utilisent différentes couches d’unité de traitement non linéaire pour l'extraction et la
transformation des caracteéristiques. Chaque couche prend en entrée la sortie de la précédente. Les
algorithmes peuvent étre supervisés ou non supervisés et leurs applications comprennent la
reconnaissance de modeles ou la classification statistique.

* Elles fonctionnent avec un apprentissage a plusieurs niveaux de détails ou de représentations
des données. A travers les différentes couches on passe de parametres de bas niveau a des
parametres de plus haut niveau.

* Ces différents niveaux correspondent a différents niveaux d’abstraction des données.

* Ce nouveau champ d’étude a pour objectif d’avancer davantage vers les capacités d’intelligence
artificielle. Ses architectures permettent aujourd’hui de donner du sens a des données sous forme
d’image, de son ou de texte.

Le systéeme de Deep Learning est un systeme basé sur les réseaux de neurones artificiels, qui est
constitué d’un ensemble de couches cachées. Le mot profond (apprentissage profond) vient de ce
nombre des couches cachées .Le point différencie entre un perceptron classique, et un systeme de
Deep Learning est que pour le premier les entrées des réseaux sont les caractéristiques de
I’image, mais pour le deuxiéme ce sont les pixels bruts de ’image d’entrée. En effet, dans un
systeme de Deep Learning chaque couche est considérée comme un niveau d’abstraction de
I’image [29]

1.8.3 Les avantages de Deep Learning

Permis les avantages qui distinguent le Deep Learning :

* La robustesse pour comprendre et utiliser de nouvelles données.

« Il gére tout a un niveau d’abstraction beaucoup plus élevé que les réseaux de neurones standard.
« Il obtient ses résultats plus rapidement. Il apprend au fil du temps plut6t qu’en un éclair.

* Il peut gérer de grandes quantités de données pour de petits réseaux avec un colt
d’apprentissage bien moindre. [8]

1.8.4 Quelles differences entre intelligence artificielle, machine learning et deep learning

Pour mieux comprendre la différence d'approche entre ces trois technologies, voyons comment
elles doivent procéder pour apprendre a un ordinateur a reconnaitre la présence de chat sur des
images :



L'IA exige qu'un programmeur écrive tout le code nécessaire a lI'ordinateur pour reconnaitre un
chat présent sur une image. Le programmeur crée le modeéle d’apprentissage.

Le machine learning exige que des programmeurs apprennent au systéme a quoi ressemble un
chat en lui montrant différentes images et en corrigeant son analyse jusqu'a ce que celle-ci soit
correcte (ou plus précise). On parle d’apprentissage supervisé€ puisque 1’intervention humaine est
nécessaire.

Le deep learning divise la tache de reconnaissance des caractéristiques du chat en plusieurs
couches : une couche de l'algorithme apprend a reconnaitre les yeux, une autre les oreilles, une
troisieme la silhouette générale, etc. Une fois connectées, ces différentes couches possedent une
certaine capacité de reconnaissance des chats afin de reconnaitre 1’animal sur chaque nouvelle
image soumise. [9]

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figure 1.5 : La relation Entre L’TA et ML et le Deep Learning

1.9 Les réseaux de neurones
1.9.1 Définition

Un réseau de neurones est un modéle informatique dont la structure en couches est similaire a la
structure en réseau des neurones du cerveau, avec des couches de nceuds connectés. Un réseau de
neurones peut apprendre a partir de données ; il peut ainsi étre entrainé a reconnaitre des
tendances, classer des données et prévoir des événements a venir.

Un réseau de neurones décompose vos données en couches d'abstraction. 1l peut étre entrainé sur
de nombreux exemples en vue de reconnaitre des modeles au niveau de la parole ou des images,
par exemple, a l'instar du cerveau humain. Son comportement est défini par la fagon dont ses
éléments individuels sont reliés et par la solidité (ou poids) de ces liaisons. Ces poids sont
automatiguement ajustés au cours de I'entrainement selon une régle d'apprentissage spécifiée
jusqu'a ce que le réseau de neurones exécute correctement la tache souhaitée.



1.9.2 Fonctionnement

Un réseau de neurones combine plusieurs couches de traitement, utilisant des éléments simples
fonctionnant en paralléle et inspirés du systeme nerveux biologique. 1l se compose d'une couche
d'entrée, d'une ou de plusieurs couches masquées et d'une couche de sortie. Les couches sont
interconnectées par des nceuds, ou neurones, chaque couche utilisant la sortie de la couche
précédente en guise d'entrée.
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Figure 1.6 : Architecture type d'un réseau de neurones

1.9.3 Techniques utilisées par les réseaux de neurones (Méthode d'apprentissage)

Les techniques d'apprentissage automatique couramment utilisées dans la conception
d'applications de réseaux neuronaux comprennent Méthodes d'apprentissage : classification,
régression, reconnaissance de formes et clustering.

1.9.3.1 Apprentissage supervise
-La majorité des experts machine learning utilisent un apprentissage supervise.

L’apprentissage supervisé consiste en des variables d’entrée (X) et une variable de sortie (Y)
Vous utilisez un algorithme pour apprendre la fonction de mappage de 1’entrée a la sortie

Y = (X).

Le but est d’appréhender si bien la fonction de mappage que lorsque vous avez de nouvelles
données d’entrée (X) , vous pouvez prévoir les variables de sortie (Y) pour ces donnees.

C’est ce qu’on appelle I’apprentissage supervisé, car le processus d’un algorithme tiré de
I’ensemble de données, et peut étre considéré comme un enseignant supervisant le processus
d’apprentissage. Nous connaissons les réponses correctes, I’algorithme effectue des prédictions
itératives sur les données d’apprentissage et est corrigé par I’enseignant. L’apprentissage s’arréte
lorsque 1’algorithme atteint un niveau de performance acceptable.

Les problemes d’apprentissage supervisé peuvent étre regroupés en problémes de régression et de
classification.



Classification: Un probleme de classification survient lorsque la variable de sortie est une
catégorie, telle que «rouge» ou «bleu».

Régression: Un probléme de régression se pose lorsque la variable de sortie est une valeur réelle,
telle que «dollars» ou «poids» .

Certains types de problemes fondés sur la classification et la régression incluant la prévision et la
prévision de séries chronologiques.

L’apprentissage non supervis¢ consiste a ne disposer que des données d’entrée (X) et pas de
variables de sortie correspondantes.

1.9.3.2 Apprentissage non supervisé

L’objectif de I’apprentissage non supervisé¢ est de modéliser la structure ou la distribution sous-
jacente dans les données afin d’en apprendre davantage sur les données.

Celles-ci sont appelées apprentissage non supervisé car, contrairement a 1’apprentissage supervisé
ci-dessus, il n’y a pas de réponse correcte ni d’enseignant. Les algorithmes sont laissés a leurs
propres mécanismes pour découvrir et présenter la structure intéressante des données.

Les problémes d’apprentissage non supervisés peuvent étre regroupés en problémes de clustering
et d’association.

Association: Un probléme d’apprentissage de régles d’association est 1’endroit ou vous souhaitez
découvrir des regles décrivant une grande partie de vos données, telles que les acheteurs de X ont
également tendance a acheter Y. [10]

1.10 Les réseaux de neurones convolutifs
1.10.1 Les Réseaux de neurones convolutifs

Le réseau neuronal convolutif est un type de réseau neuronal qui est le plus souvent appliqué aux
problémes de traitement d’images . Le fait qu'il soi utile dans les domaines a croissance rapide et
I'une des principales raisons pour lesquelles ils sont si importants dans l'apprentissage en
profondeur et l'intelligence artificielle aujourd'hui.

L’architecture d’un réseau neuronall convolutif se compose d’une succession de bloc de
traitement pour extraire les caractéristiques discriminant la classe d’appartenance de 1’image des
autres.

Un bloc de traitement consiste en un ou plus
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Figure 1.7 : Architecture de CNNJ[13]

1.10.2 Les différentes couches de convolution

eCouche convolutive

Couche de convolution (CONV) : Le role de cette premiére couche est d'analyser I'image fournie
en entrée et de détecter la présence de certaines caractéristiques. Obtenir un ensemble de cartes
d'entités dans la sortie de cette couche.

Convolution
Convolution

Figure 1.8: Couche de convolution [14]

eCouche de Pooling

Est une opération qui est généralement appliquée entre deux couches de convolution. Il prend
comme entrée une carte de caractéristiques formée par la sortie de la couche de convolution et sa
tache est de réduire la taille de I'image tout en préservant les propriétés les plus importantes.
Certains des plus couramment utilisés sont le MaxPooling, ou Average Pooling , dont le
fonctionnement consiste a maintenir la valeur moyenne dans la fenétre de filtre a chaque étape.
[15]

eLl.a Fonction d’activation

La fonction d’activation sert avant tout a modifier de maniére non-linéaire les données. Cette
non-linéarité permet de modifier spatialement leur représentation.



La fonction ReLU engendre la suppression des valeurs négatives d’une carte d’activation en les
remplagant par zéro. L’avantage de la fonction ReLU est qu’elle offre la meilleure rapidité
d’entrainement sans nuire a la précision de la généralisation du modele. [16]

ReLU (Rectified Linear

Units)  désigne

par ReLU(x)=max(0,x)ReLU(x)=max(0,x).

Flu) = max(0,u)

Figure 1.9 : Allure de la fonction ReLU [30]

La couche de correction ReLU remplace donc toutes les valeurs négatives recues en entrées par

des zéros. Elle joue le réle de fonction d'activation.

eMaxpooling

Maxpooling est un processus de discrétisation basé sur des échantillons. Son but est de sous-

la fonction

réelle

non-linéaire

définie

échantillonner la représentation d'entrée (image, matrice de sortie de la couche cachée, etc.) en

réduisant les dimensions. De plus, il est intéressés a réduire I'effort de calcul en réduisant le
nombre de parameétres a apprendre et en fournissant une invariance avec de petits décalages (si de
petits décalages ne changent pas la valeur maximale de la zone balayée, alors le maximum de

chaque zone restent le méme), de sorte que la matrice nouvellement créée reste la méme. [17]

Figure 1.10 : La couche de pooling
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el a couche entiérement connectée

La couche entierement connectée ( Fully Connected) la fin d'un réseau neuronal convolutif
CNN. Elle rejoint les sequences répétées des couches de convolution et de Pooling. Toutes les
caractéristiques et tous les éléments des couches en amont sont liés a chaque caractéristique de
sortie. [17]

1.10.3 Architectures CNN populaires
1.10.3.1 Le modéle VGGnet

VGG signifie (Visual Geometry Group) ; il s'agit d'une architecture standard de réseau de
neurones a convolution profonde (CNN) a plusieurs couches. Le "profond™" fait référence au
nombre de couches avec VGG-16 ou VGG-19 compose de 16 et 19 couches convolutionnelles.

L'architecture VGG est a la base de modeéles révolutionnaires de reconnaissance d'objets.
Développé en tant que réseau neuronal profond, VGGNet va également au-dela des limites de
base de nombreuses taches et ensembles de données au-dela d'ImageNet. De plus, il reste I'une
des architectures de reconnaissance d'images les plus populaires.[18]
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Figure 1.11 : Architecture VGGnet [19]

1.10.3.2 Le Modele AlexNet

AlexNet est une architecture de réseau neuronal convolutif classique. Il se compose de
convolutions, d'une mise en commun maximale et de couches denses comme éléments de base.
Des convolutions groupées sont utilisées pour ajuster le modéle sur deux GPU[20].

Alexnet elle est plus profonde avec plus de filtres par couche. Il se compose de huit couches :
cing couches convolutives (certaines d'entre elles sont suivies de couches de regroupement
maximal), deux couches cachées entierement connectées et une couche de sortie entierement
connectée. La formation de ce réseau est également réalisable sur plusieurs GPU. [21]
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Figure 1.12 : Architecture du Alexnet [22]

1.10.3.3 Le modéle GoogleNet

GoogLeNet est un réseau de neurones a convolution profonde a 22 couches qui est une variante
du réseau Inception, un réseau de neurones a convolution profonde développé par des chercheurs
de Google. L'architecture GoogLeNet présentée dans le ImageNet Large-Scale Visual
Recognition Challenge 2014 (ILS RC14) a résolu des taches de vision par ordinateur telles que
la classification d'images et la détection d'objets. [23]

L'architecture GoogLeNet est trés différente des architectures de pointe précédentes telles
gu'AlexNet et ZF-Net. Il utilise de nombreux types de méthodes telles que la convolution 1 x 1 et
la mise en commun des moyennes globales qui lui permettent de créer une architecture plus
profonde[24].
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I.11 Segmentation d’image

La segmentation d'image est un processus de vision par ordinateur dans lequel une image est

segmentée en différents segments qui représentent différentes classes d'images.

1.11.1 Segmentation semantique

Il s'agit de reconnaitre des objets dans une image et de les regrouper selon des catégories
définies. Par exemple, dans une scéne de rue, vous dessinez des limites et étiquetez des éléments
tels que des personnes, des voitures, des vélos, des feux de circulation, des trottoirs, des passages

a niveau et des voies. [26]



1.11.2 Segmentation d'instance

Cela va encore plus loin dans la segmentation sémantique et inclut la reconnaissance d'objets
dans des catégories définies. Par exemple, dans la méme scéne de rue, dessiner une bordure
distincte pour chaque catégorie (personnes (adultes, enfants), voitures (voitures, bus, motos, etc.))
les étiqueter clairement. [26]

.12 U-NET

UNet est une architecture de segmentation sémantique qui a eu un impact significatif sur le
secteur biomeédical car elle contribue a la segmentation profonde des images. Unet a été
Développé en 2015 par Olaf Ronneberger, Philip Fischer et Thomas Brox de I'Université de
Fribourg. [27]

UNet a considérablement amélioré le fonctionnement des réseaux de neurones convolutifs.

UNet était le meilleur a I'épogue, toujours a la pointe de la technologie et le plus couramment
utilisé pour la sémantique des taches de segmentation. Un petit nombre d'exemples de formation
sont nécessaires, contrairement aux reseaux convolutionnels traditionnels avec des milliers
d'exemples de formation annotés. [27]

Sur le plan architectural, comme son nom l'indique, le modele UNet ressemble a un "U". Il se
compose de deux voies, une voie de sous-échantillonnage et une voie de sur-échantillonnage.[27]
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Figure 1.14 : Représentation de Unet [27]

1.12.1 Les deux chemins de Unet
1.12.1.1 ler chemin

Le chemin de sous-échantillonnage est principalement destiné a I'extraction de caractéristiques.
Le chemin de sous-échantillonnage a quatre blocs de convolution, et chaque bloc a deux couches
de convolution. H Rembourrage 3x3 suivi de ReLU (Unité Linéaire Rectifiee), opérateur de mise
en commun 2 foulées 2x2Max. Le nombre de filtres double pour chaque bloc de convolution



consécutif. Au départ, il y a 64 filtres. Chaque filtre contribue a augmenter la profondeur. Le
cinquiéme bloc de convolution n'a pas d'opérateur de regroupement maximum, il participe
simplement au chemin de sur-échantillonnage. [27]

1.12.1.2 2éme chemin

Le chemin de sur-échantillonnage est utiliseé pour trouver l'objet. Le chemin de sur-
échantillonnage comporte quatre blocs de convolution avec deux couches de convolution 2x2.
Symétrique au chemin de sous-échantillonnage. Chaque fois que vous le pliez, la résolution
augmente et la profondeur devient moins profonde. Le nombre de chaines de fonctionnalités
continuera a étre divisé par deux. La couche de convolution est suivie d'un filtre 3x3 activé par
ReLU. La couche de convolution finale est 1x1 et I'attribution d'entités aux classes appropriées
aidera a une localisation preécise. [27]

1.13 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons décrit différentes modéles de CNN qu’il est possible d’utiliser pour
la détection de rétinopathie diabétique a partir d’images de fond d’ceil .

Dans le chapitre suivant nous montrons I’implémentation de plusieurs architectures existantes,
d’une architecture que nous avons concue nous-mémes pour la classification et de I’architecture
U-net pour la détection.
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre nous présentons differents modéles CNN de réseau de neurones profonds, a
savoir Alexnet, VGGnet, Googlenet, et le réseau CNN que nous avons defini et créé.Nous
décrivons les parametres nécessaires pour leur entrainement (ou apprentissage ), pour 1’obtention
d’un systéme intelligent capable de fournir des résultats de déetection de RD précis,exploitables

par les médecins.

11.2 Principe de détection et de classification de la RD

Le diagnostic de la RD comporte deux aspect : la classification et la détection.

1/-Nous aurons classé les images en deux classes, malade du classe (oui) et non malade du classe

(non).
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Figure I1.1 : Structure de programmation du la classification des images

2/-Nous aurons détecté la zone d’hémorragie par masque U-net.
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Figure 11.2 : Structure de programmation du lasegmentation des images



11.3 Bases de donnés pour la classification des images

Notre travail consiste a créer un systéme de classification de la rétinopathie diabétique. Pour cela
nous allons utilisé un ensemble de données publiés dans le site web kaggle et contenant un
ensemble de 3648 images constitué des images saines (pas de RD) et d’images malade (contient
la RD). On a 1800 images a étiquette "non™ qui signifie : (pas de RD), et 1849 images a
étiquette "oui" (elle a la RD).

11.4 Base de données pour la segmentation et détéction de pathologie

La base de données se compose de 89 images de fond d’ceil en couleur .Les images ont été
capturées a 1’aide de la méme caméra numérique a fond de vision a champ de vision de 50 degrés
avec différents paramétres d’imagerie. Les données correspondent a une bonne situation pratique,
ou les images sont comparables, et peuvent étre utilisées pour évaluer les performances genérales
des méthodes de diagnostic. Cet ensemble de données est appelé « images du fond d’ceil de
niveau d’étalonnage 1 ». [32]

11.5 Classification des images

La classification des images est un processus utilisé pour extraire une classe d'informations d'une
image. C'est-a-dire le processus de classification des images en fonction de leur contenu visuel.
La classification d'images Tensorflow est appelée processus de vision par ordinateur.

Le systeme commence d'abord par obtenir I'ensemble des données, effectue un prétraitement sur
I'ensemble des données, divise I'ensemble des données, nous alimentons les modeles de CNN
avec I'ensemble des données fractionné (voir section 11.4.1.2), a la fin nous aurons un modéle qui
peut classer de nouvelles images de rétinopathie diabétique.

11.5.1 Prétraitement

Le prétraitement doit étre effectué avant de fournir les données au modéle CNN pour la
formation. Nous apportons une modifications aux données : Redimensionner.

11.5.1.1 Redimensionnement des images

La taille des images du jeu de données d'origine était (1500x1152). Nous avons redimensionné
les images a (200x200), ou les deux premiéres valeurs font référence a la largeur et a la hauteur
de I'image.



11.5.1.2 Division du jeu de donneés

Dans l'apprentissage en profondeur, le fractionnement d'un ensemble de données consiste a
diviser I'ensemble de données en sous-ensemble de formation et sous-ensemble de test. Notre jeu
de données est divisé en 2 sous-ensembles avec 80 % d'images par classe pour formation, 20 %

pour les tests.

‘ Splitting

Figure 11.3 : Structure de division de données par la fonction Split

11.6 Les architectures adoptees

Nous avons construit des architectures de CNN existantes (Alexnet,Googlnet et VGGnet) et nous
avons créé notre propre CNN. Nous décrivons les différentes architectures dans ce qui suit.

11.6.1 Le modeéle Alexnet
Alexnet est une architecture profonde. Les auteurs ont introduit un rembourrage pour que la
taille des cartes de caractéristiques ne soit considérablement réduite.
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Figure 11.4 : Architecture AlexNet

Couche de convolution et regroupement maximal : I'entrée de ce modéle sont les images de taille
200x200x3.

Ensuite nous appliquons la premiere couche de convolution avec 96 filtres de taille 11 x 11 avec
foulée 4. La fonction d'activation utilisé dans cette couche et relu. La carte des caractéristiques de
sortie est 55x55x96. En méme temps le nombre de filtre devient le canal dans la carte des
caractéristiques de sortie .

Ensuite nous avons la premiére couche de Maxpooling de taille 3x3 et foulée 2. Aprés nous
obtenons la carte des caractéristiques résultante avec la taille27x27x96.

Apres cela on applique la seconde opération de convolution, cette fois la taille du filtre est réduite
a 5 x 5 et nous avons 256 filtres de ce type, la foulée est 1 et le rembourrage 2. La fonction
d'activation utilisé est a nouveau relu.

Maintenant la taille de sortie que nous obtenons est 27 x 27 x 256, de nouveau nous appliquons
une couche de regroupement maximum de taille 3 x 3 avec foulée 2. La carte des caractéristiques
résultante a la forme 13 x 13 x 256. Nous appliquons maintenant la troisieme opération de
convolution avec 384 filtres de tailles 3x3 de foulées 1 et aussi le rembourrage 1. Encore une fois
la fonction d'activation utilisée est relu, la carte des caractéristiques en sortie a la forme 13 x 13 x
384.

On a alors la quatrieme opération de convolution avec 384 filtres de taille 3 x 3. La foulée avec le
rembourrage est 1, en méme temps que la fonction d'activation utilisée est relue, maintenant la
taille de sortie reste inchangee, en d'autres termes 13 x 13 x 384. Apreés cela nous avons la couche
de convolution finale de taille 3 x 3 avec 256 filtres de ce type la foulée et le rembourrage sont
réglés sur 1 et la fonction de déclenchement est relu, la carte des caractéristiques résultant a la
forme 13 x 13 x 256.

On remarque que l'architecture jusqu'a présent : le nombre de filtres augmente au fur et a mesure
que nous approfondissons, pour cela extrait plus de fonctionnalités & mesure que nous passons a
I'architecture, en méme temps la taille de filtre diminue.



Ce que signifie que le filtre initial était plus gros et comme nous allons la taille de filtre diminue ,
résultant en une diminution de la forme de la carte des caractéristiques, ensuite nous appliquons
la troisieme couche de regroupement maximum de taille 3 x 3 foulées 2. D'ou la carte des
caractéristiques de la forme 6x6x 256.

Des couches absolument connectées et abandonnées : aprés cela nous avons notre premiére
couche d'abandon, le taux de désabonnement est fixé & 0,5 ensuite nous avons la premiere couche
absolument connectée avec une fonction d'activation réticente, la taille de sortie et 4096, vient
ensuite une autre couche de désabonnement avec le taux de désabonnement réglé sur 0,5. Ceci
suivi d'une deuxieme couche absolument liée a 4096 neurones et activation relu.

En conclusion, nous avons la derniére couche ou couche de sortie absolument connectée avec
1000 neurones, depuis que nous avons 2 classes dans 1’ensemble de données, la fonction
d’activation utilisé dans cette couche est softmax. [34]

Dimension du Taille de carte | Fonction
Couche | Filtres/neurones| Filtre (taille) | Foulée | Rembourrage Des d’activation
caractéristiques
Input 27X 27x 3
Conv 1 96 11x11 4 --- 55 x 55 x 96 RelLU
Max Pool 1 3x3 2 27 x27 x 96
Conv 2 256 X5 1 2 27 X 27 x 256 RelLU
Max Pool 2 --- 3x3 2 --- 13 x 13 x 256
Conv 3 384 3x3 1 1 13 x 13 x 384 RelLU
Conv 4 384 3x3 1 1 13 x 13 x 384 RelLU
Conv 5 256 3x3 1 1 13 x 13 x 256 ReLU
Max Pool 3 3x3 2 6 X 6 X 256
Dropout 1 Rate=0.5 6 X 6 X 256

11.6.2 Le modéle Googlenet

Tableau .1 :Les paramétres d’architecture Alexnet [34]

L'architecture GoogleNet comprend 22 couches, dont 27 couches de regroupement. Il y a 9 modules
de démarrage empilés linéairement au total. Les extrémités des modules de démarrage sont
connectées a la couche de regroupement des moyennes globales. L'architecture complete de
GoogleNet est montrée dans la figure 11.



| |I'1pl.|t S,
._image

- %smx

v v
waroa ]| [Waxroo -
v
MaxPool AvePool
v
Dropout
(40%)

MaxPool | ——

Figure 11.5 : Architecture de GoogleNet[35]
La premiére couche de conv utilise un filtre de taille de 7x7.

L'utilité de cette couche est de réduire I'image d'entrée sans perdre d'informations spatiales, la
deuxieme couche de convolution a une profondeur de deux et exploite le bloc de conv 1x1, qui a
pour effet de réduire la dimensionnalité. La réduction de la dimensionnalité via le bloc de
conversion 1x1 permet de réduire la charge de calcul en réduisant le nombre d'opérations des
couches. Il existe deux couches de mise en commun maximale entre certains modules de démarrage.
L'utilité de ces couches de regroupement maximal est de sous-échantillonner I'entrée au fur et a
mesure qu'elle est transmise via le réseau. [36]

11.6.3 Le modéle VGGnet

VGGNet est une architecture de réseau neuronal convolutif proposée par Karen Simonyan et
Andrew Zisserman de I'Université d'Oxford en 2014. [37]

Input
4096
Maxpool 1 Maxpool 2 Maxpool 8 Maxpool 4 Maxpool 5
4096

FC8
1000

Figure 11.6 : Architecture VGGnet
Cette architecture travaille comme suit :

Les deux premieres couches sont des couches convolutionnelles avec 3*3 filtres, et utilisent 64
filtres de taille 3*3 avec une foulée de 1. Apres cela, la couche de regroupement a été utilisee avec
un pool maximum de taille 2 * 2 et une foulée 2. Ceci est suivi de 2 autres couches de convolution
avec 128 filtres et une couche de regroupement. Trois autres couches de convolution sont ajoutées
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avec 256 filtres de taille 3*3 et unecouche de regroupement. Trois couches de convolutions sont
ajoutées avec nombre de 512 filtres de taille 3*3 et une couche de regroupement ,et aussi trois
autres couches avec 512 filtres de taille 3*3 sont suivis avec couche de regroupement .Toutes les
couches de regroupement précédentes sont utilisées avec foulée de 2 .

Apres la couche de regroupement finale, le volume 7*7*512 est aplati dans la couche entiérement
connectée (FC) avec 4096 canaux et une sortie softmax de 2 classes. [37]

11.6.4 Le modéle CNN(I’architecture que nous avons proposeée figure 11.8)

-Le premier modéle que nous présentons dans la figure 11.8 est composeé de trois couches de
convolution et deux couches de maxpooling .

-L’image en entrée est de taille 200*200, I’image passe d’abord a la premiére couche de
convolution,cette couche est composée de 32 filtres de taille 3*3, chacune de nos couches de
convolution est suivie d’une fonction d’activation ReLU cette fonction force les neurones a
retourner des valeurs positives, aprés cette convolution 32 cartes des caractéristiques de taille
198*198 seront créés.

-Ensuite on applique le Maxpool aux les 32 cartes de caractéristiques qui sont obtenues pour réduire
la taille de I’image et la quantité de paramétres de calcul. A la sortie de cette couche, nous aurons
32cartes des caractéristiques de taille 99*99.

On répéte le méme travail avec la deuxiéme et la troisieme couche de convolution sans faire le
maxpooling dans cette derniére couche qui est composée de 64 filtres, la fonction d’activation ReLU
est appliquée toujours sur cette convolution. Nous aurons 64 cartes des caractéristiques de taille
48*48. Le vecteur de caractéristiques issu des convolutions a une dimension de 135424,

Dans la derniére couche nous appliquons une couche dense avec fonction d'activation sigmoide qui
classifier en binaire .

Model: "sequential”

Layer (type) Dutput Shape Param #
“comvad (Com20)  (Nome, 198, 198, 32) 896
max_pooling2d (MaxPooling2D (MNone, 99, 99, 32) g

b

4

conv2d 1 (Conwv2D) (None, 27, 97, &4) 13496
max_pooling2d_1 (MaxPooling (MNone, 48, 48, 64) g

2D}

conv2d 2 (Conwv2D) (None, 46, 46, B4) 36228

Figure 11.7 : Configuration du modéle
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Figure 11.8 : Notre model proposé

11.7 Architecture U-net pour la détection
Les architectures précédentes sont utilisées pour la classification des images. U-net crée un masque
ou la zones atteintes par la Rd sont montrées.

Le réseau a une base importante qui ressemble a
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Figure 11.9 : Architecture U-net

A premiére vue, il a une forme en « U ». L architecture est symétrique et se compose de deux parties
principales - la partie gauche est appelée chemin de contraction (aussi encodeur),qui est constitué
par le processus général de convolution; la partie droite est le chemin expansif (décodeur), qui est
constitué de couches convolutives 2D transposées (vous pouvez le penser comme une technique de
suréchantillonnage pour I’instant).

1-Chemin de passation :

conv_layerl -» conv layer2 -> max pooling -> dropout (opticnal)

Figure 11.10 : Chemin de passation



Notez que chaque processus constitue deux couches convolutives

Dans le premier processus les deux couches de convolution est composée de 128 filtres de taille 3*3,
Chacune de nos couches de convolution est suivie d’une fonction d’activation ReLU et de foulée de
1. A cause du probléme de rembourrage I’implémentation utilise le padding = « same »),ces couches
est séparées par une couche de batchnormalisation Cette approche conduit & des taux
d’apprentissage plus rapides puisque la normalisation garantit qu’il n’y a pas de valeur d’activation
trop élevée ou trop faible, tout en permettant a chaque couche d’apprendre indépendamment des
autres. on applique une couche max pool de dimension de 2x2 et foulée de 2. On répete la méme
chose avec les autres processus avec 256 filtres, 512 filtres, 1024 et 2048 filtres.

-La convolution transposée est une technique de suréchantillonnage qui élargit la taille des images.
Fondamentalement, il fait un peu de rembourrage sur I’image d’origine suivie d’une opération de
convolution.

Apres la convolution transposée, I’image est redimensionnée de 8x8 — 128x128, puis, cette image
est concaténée avec 1’image correspondante du chemin de contraction et fait une image de taille
128x128. La raison est de combiner les informations des couches précédentes afin d’obtenir une
prédiction plus précise.

La derniére couche est une couche de convolution avec 3 filtres de taille 3x3 (notez qu’il n’y a pas
de couche dense dans 1’ensemble du réseau) contient aussi une fonction de sigmoide et de et foulée
de 1.

11.8 Paramétres d’entrainement

11.8.1 La fonction Relu
on a utilisé la fonction relu dans les couches intermédiaires, elle permet de passer les valeurs
supérieure a 0 dans les couches suivantes du réseau de neurones.
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Figure 11.11 : La Représentation de la Fonction Relu

11.8.2 La fonction softmax

la fonction softmax est ajoutée a la fin de la sortie car c'est 1'endroit ou les noeuds se rencontrent
finalement et ainsi ils peuvent étre classés. La fonction Softmax est utilisée dans les algorithmes
de classification ou il est nécessaire d'obtenir une probabilité ou une distribution de probabilité en
sortie. [39]



Utilisation de fonction softmax

« La fonction Softmax est utilisée pour convertir la sortie numérique en valeurs dans la plage
[0, 1]

« La fonction Softmax est utilisée dans les méthodes de classification multi-classe telles que les
réseaux de neurones, la régression logistiqgue multinomiale, la LDA multi-classe, le
classificateur Naive Bayes.

o La fonction Softmax est utilisée comme fonction d'activation dans la derniere couche de
I'algorithme du réseau neuronal[40].
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Figure 11.12: La Représentation de la Fonction Softmax. [41]

11.8.3 La Fonction sigmoide

La sigmoide est une fonction non linéaire, on a utilisé la fonction sigmoide en la classification
binaire ,I’avantage principale de cette fonction sera toujours comprise entre 0 et 1.

fonction_Sigmoid(x) = 1 / (1 + exp(-x))

Figure 11.13 : La Représentation de la fonction sigmoide. [41]

11.8.4 Flatten

Comme le nom de cette étape l'indique, nous allons littéralement aplatir notre carte de
caractéristiques regroupées dans une colonne comme dans la figure 11.14.Nous l'avons fait pour
alimenter ces données dans un réseau neuronal artificiel.
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Figure 11.14 : Représentation de 1’aplanissement [42]

11.8.5 La couche dense

La couche dense est une couche de réseau de neurones profondément connectée. Autrement dit,
chaque neurone de la couche dense recoit une entrée de tous les neurones de la couche
précédente. On a Utilisé des couche denses pour modifier les dimensions du vecteur, et cette
couches effectuent une multiplication matrice-vecteur. [43]

11.8.6 Optimisation Adam

L'optimisation d'Adam est une méthode de descente de gradient stochastique basée sur
I'estimation adaptative des moments de premier et de second ordre. Selon Kingma et al., 2014, la
méthode est "efficace en termes de calcul, nécessite peu de mémoire, est invariante a la mise a
I'échelle diagonale des gradients et convient bien aux problémes volumineux en termes de
données/parameétres”. [44]

11.8.7 Epoch

Epoch signifie former un réseau de neurones en utilisant toutes les données de formation en un
seul cycle. Epoch utilise toutes les données une seule fois. La passe avant et la passe arriére sont
combinées et comptées comme une seule passe.

11.8.8 Dropout

Le Dropout est une technique permettant de réduire 1’overfitting lors de I’entrainement du
modele. Le terme ” Dropout  fait référence a la suppression de neurones dans les couches d’un
modeéle de Deep learning. [45]

11.8.9 batch size
La taille du lot est le nombre de valeurs de données d'entrée que vous entrez une fois dans le
formulaire. 1l est tres important lors de la formation et secondaire lors des tests.

11.8.10 La fonction du perte(loss)

La fonction de perte est une fonction qui évalue la différence entre la prédiction du réseau de
neurones et la valeur réelle des observations utilisées lors de I'apprentissage. Plus le résultat de
cette fonction est petit, meilleur sera le fonctionnement du réseau de neurones.



11.8.10 Accuracy

La précision est une mesure qui décrit généralement les performances du modele dans toutes les
classes.

La précision est calculée comme le rapport entre le nombre d'échantillons positifs correctement
classés et le nombre total déchantillons classés comme positifs (correctement ou
incorrectement). La précision mesure l'exactitude du modéle & classer un échantillon comme
positif. [46]

La précision est une mesure permettant d'évaluer les modéles de classification. De maniére
informelle, la précision est la fraction des prédictions que notre modéle a eu raison.

11.8.11 Input shape

C'est une image dont les deux premiéres valeurs font référence a la largeur et la hauteur de
I'image, et la troisieme fait référence aux canaux de I'image.

11.8.12 Padding

I'un des parametres des calques, lorsque cette valeur est définie sur "identique”, les éléments de
bordure de la forme ne sera pas jete.

11.8.13 Shuffle

lorsque cette valeur est définie sur "True", l'ensemble de données sera mélangé avant
I'entrainement.

11.8.14 Class weight

La facon dont le CNN accorde de I'importance aux classes, il est utilisé lorsque I'ensemble de
données est déséquilibré.

11.8.15 Step per epoch

Le nombre d'itérations du lot avant qu'une époque d'apprentissage ne soit terminé, il est
généralement calculé en divisant le nombre d'échantillons en formation un ensemble sur la taille
du lot.

11.8.16 Matrice de confusion

C’est un tableau qui permet d’évaluer les performances d’un modele de classification et donne le
résumé de résultats de prédiction tel que les vraies négatives et les vraies positives ,en contre
partie les fausses négatives et les fausses positives .

11.9 Environnement de programmation autour de Python

Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. Il a une structure
dedonnéesde haut niveau et fournit une approche simple  mais efficace de la
programmation orientée objet. Sa syntaxe raffinée, son typage dynamique et
son interopérabilitée font de Python un langage idéal pour la création de scripts et



le développement rapide d'applications dans de nombreux domaines et sur la plupart des plates-
formes.

python c'est une langage de programmation a niveau haut ,innové par Guido Van Rossum en
1989.Python est le langage qui connait la croissance la plus rapide et le plus largement utilisé.

Les Avantages de langage python
-Open source et gratuit.

- Simple et facile a apprendre.
-Langage puissant.

-Multi plateforme : Windows, Mac Os, Linux , los , Android , Raspberry Pi Os..

A

11.9.1 les bibliotheques de python

11.9.1.1 Tensorflow

Tensorflow est une bibliothéque open source pour le calcul numérique et I'apprentissage
automatique a grande échelle. Tensorflow regroupe une multitude de modéles et d'algorithmes
d'apprentissage automatique et d'apprentissage en profondeur (alias réseaux neuronaux) et les
rend utiles au moyen d'une métaphore commune. Il utilise Python pour fournir une API frontale
pratique pour créer des applications avec le framework [47]

Tensorflow simplifie I'envoi de nouveaux calculs et examens, tout en conservant une conception
de serveur et des API similaires. Tensorflow Serving est fourni hors du boitier en se joignant aux
modeles Tensorflow, mais peut étre facilement atteint pour servir différents types de modeéles.

TensorFlow

11.9.1.1.1 TFlearn

TFlearn est une bibliothéque d’apprentissage profond modulaire construite sur Tensorflow. Il a
été concu pour fournir une API de niveau supérieur a Tensorflow afin de faciliter et d’accélérer
les expérimentations. On a utilisé TFlearn par exemple pour redimensionner I'image.



11.9.1.2 Keras

Keras est une API d'apprentissage en profondeur écrite en Python, s'exécutant sur la plate-forme
d'apprentissage automatique Tensorflow . Il a été développé dans le but de permettre une
expérimentation rapide.

Keras a été créé pour étre convivial, modulaire, facile a étendre et fonctionner avec Python. Les
couches neuronales, les fonctions de colt, les optimiseurs, les schémas d'initialisation, les
fonctions d'activation et les schémas de régularisation sont tous des modules autonomes que vous
pouvez combiner pour créer de nouveaux modeles. De nouveaux modules sont simples a ajouter,
comme de nouvelles classes et fonctions. Les modeles sont définis dans le code Python, et non
dans des fichiers de configuration de modéle sépareés.

Keras

11.9.1.3 Open cv

Open CV est une bibliotheque gratuite de vision industrielle multiplateforme (versions existantes
pour GNU / Linux, Mac OS X, Windows et Android) qui était a I'origine développé par Intel et
utilisé dans d'innombrables applications des systemes de sécurité avec détection de mouvement
aux applications de controle de processus ou la reconnaissance d'objets est requise. En effet, sa
publication est donnée sous licence BSD, ce qui lui permet d'étre utilisé librement a des fins
commerciales et de recherche dans les conditions qui y sont exprimées. [49]

[ 3 J

OpenCV

11.9.1.4 Matplotlib

Matplotlib est une bibliothéque Python open source, initialement développée par le
neurobiologiste John Hunter en 2002. L’objectif était de visualiser les signaux électriques
du cerveau de personnes épileptiques. Pour y parvenir, il souhaitait répliquer les
fonctionnalités de création graphique de MATLAB avec Python.

Il est par exemple possible de créer des tracés, des histogrammes, des diagrammes a barre
et tous types de graphiques a 1’aide de quelques lignes de code. Il s’agit d’un outil tres
complet, permettant de générer des visualisations de données trés détaillées. [50]

11.9.1.5 Numpy

Numpy est une bibliotheque numérique apportant le support efficace de larges tableaux
multidimensionnels, et de routines mathématiques de haut niveau (fonctions spéciales, algébre
linéaire, statistiques, etc..).

ﬁ : NumPy



11.9.1.6 Pandas

Pandas est un outil d'analyse et de manipulation de données open source rapide, puissant, flexible
et facile a utiliser, construit sur le langage de programmation Python.

11.9.1.7 Tgdm

Tgdm est une bibliothéque en Python utilisée pour créer des indicateurs de progression ou des
barres de progression. tqdm tire son nom du nom arabe tagaddum qui signifie « progres ».
L'implémentation de tqdm peut se faire sans effort dans nos boucles, fonctions ou méme Pandas.
[51]

11.10 Jupyter

JupyterLab est le dernier environnement de développement interactif basé sur le Web pour les
blocs-notes, le code et les données. Son interface flexible permet aux utilisateurs de configurer et
d'organiser des flux de travail en science des données, en informatique scientifique, en
journalisme informatique et en apprentissage automatique. Une conception modulaire invite les
extensions a étendre et enrichir les fonctionnalités.

Jupyter Notebook est l'application Web originale pour créer et partager des documents
informatiques. 1l offre une expérience simple, rationalisée et centrée sur les documents. [52]

Il est simple, permet de traiter directement le programme ,si on écrivons quelques lignes de code
nous pouvons les exécuter sans avoir a exécuter tout le programme, c'est une fonctionnalité de
python que jupyter a utilisé pour faciliter la manipulation ,les explications et le travail avec le big
data.Aprées l'installation de Anaconda ,Jupyter s’ouvre via un raccourci ou a la ligne de
commande
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Figure 11.15 : Ouverture de jupyter

Jupyter s’ouvre dans votre navigateur par défaut
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Figure 11.16 : Navigature jupyter

Grace au bouton New vous pouvez créer un nouveaunotebook




Documents/ x Untitled? - Jupyter Motebook X aF - x

C o O D localhost:8888/notebooks/Documents/Untitled7.ipynb?kernel_name=python3 w N =
’ Jupyter Untitled7 Demiére Sauvegarde - il v a quelques secondes (modifié) A Logout
File Edit View Insert Cell Kernel Widgets Help Moyau en cours de démarrage, patientez Fiable & | Python 3 (ipykemel) @
+ 32 @ B 4+ & PExécuter M C | W | Code v | =3
Entrée [ : |

Figure 11.17 : Création de nouveau notebook

11.11 Environnement Google Colab pour le Deep learning

11.11.1 Définition

C'est un document exécutable qui nous permet d'écrire ,exécuter et partager des codes sur Google
drive .Un document notebook est compose de cellules ,chacune desquelles peut contenir un code,
du texte,des images . Colab utilise toutes les fonctionnalité de python.

Google Colab est basé sur Jupyter Notebook et destiné a la formation et a la recherche dans
I’apprentissage automatique. Cette plateforme permet d’entrainer des modeles de Machine
Learning directement dans le cloud. Sans donc avoir besoin d’installer quoi que ce soit sur notre
ordinateur a I’exception d’un navigateur.

11.11.2 Utilisation de Google colab

ePour utiliser Google colab il suffit d’aller sur Google drive ensuite cliquer sur nouveau ensuite
sur « plus » et choisissez « Colaboratory ».

B Google Forms
|— Nouveau 09 Dossier
@ Google Drawings
|
[ Mon B [ Importer un fichier 0 Google My Maps
[ 3 [ jon Drive
(%) Importer un dossier Bl Google Sites
IED Ordinateurs Calaboratory
B Google Docs
J drawio Diagrams
9} Partagés avec moi S L g
- e ‘ Google Sheets
Google Jamboard
Recents Google Slides
Plus .\ Associer plus dapplications
1':( Suivis

Figure 11.18 : Ouverture de google colab



eInterface de Google colab

( & Untitled39.ipynb
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide

B commentaire &% Partager £

= F Code + Texte Connecter v # Modification
o BRE

“ 0

%]

(m]

Figure 11.19 : Interface de google colab

eOn commence par installer les bibliothéque que’on utilise dans notre code

Exemple TFlearn

& Untitled39.ipynb 7o
( Pyl B commentaire A% Partager £ %
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide ~
RAM » -
= + Code + Texte v Disaue + /" Modification A

Vo Bg N
Q v @ ! pip install tflearn

) [» Collecting tflearn
Downloading tflearn-8.5.0.tar.gz (167 kB)
| 107 kB 35.1 MB/s

Reguirement already satisfied: numpy in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from tflearn) (1.21.6)
Reguirement already satisfied: six in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from tflearn) (1.15.@)
Requirement already satisfied: Pillow in /usr/local/lib/python3.7/dist-packages (from tflearn) (7.1.2)
Building wheels for collected packages: tflearn

Building wheel for tflearn (setup.py) ... done

Created wheel for tflearn: filename=tflearn-@.5.8-py3-none-any.whl size=127299 sha256=5d72e6ea49cb7d3e2718b2a068b30e4012b562dc5277299¢5bag5cdo1fb391ce

Stored in directory: /root/.cache/pip/uheels/5f/14/2e/1d8e28cc47a5a931a2fb82438c9e37ef0246CC6a3774520271
Successfully built tflearn
Installing collected packages: tflearn
Successfully installed tflearn-8.5.8

Figure 11.20 : Installation des bibliothéque
eImportation des Fichiers

Avant lI'importation d'une fichier il suffit de connecter colab avec googl.drive comme le montre
dans la figure ci-dessous :




& Untitled3%.ipynb El commentaire A% Partager £
Fichier Modifier Affichage Insérer Exécution Outils Aide Toutes les modifications ont éi€ enregistrées

RAM

M x + Code + Texte v Disque - # Modification

= Fichiers

o BB B O
m

» @ -config

» @@ sample_data
O

Figure 11.21 : Connections du Google colab et Google drive

eImportation des fichiers depuis I’ordinateur

o from google.colab import files
uploaded = files.upload()

Figure 11.22: Importation des fichiers depuis 1’ordinateur

Files.upload renvoie un  dictionnaire  des  fichiers qui ont été  importés.
La clé du dictionnaire est le nom du fichier importé, la valeur correspond aux données des

fichiers importés.

eTéléchargement des fichiers

o from google.colab import files
with open('example.txt’, 'w’) as f:
f.urite( exemple de contenu’)
files.download( example.txt’)

Figure 11.23 : Téléchargement des fichiers

eUltilisation des fichiers depuis google drive

Aprés avoir lié colab avec google.drive, nous importons les fichiers que nous voulons utiliser :



[21 from google.colab import drive
drive.mount{ ' /content/gdrive®)
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11.12 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les réseaux de neurones convolutionnels.

Figure 11.24 : Importation des fichiers

Ces réseaux sont capables d’extraire des caractéristiques d’images présentées en entrée et de
classifier ces caractéristique, ils implémentent aussi 1’idée de partage des poids qui permettant de

réduire beaucoup de nombre de paramétres libres de 1’architecture .

Nous avons introduit ces

réseaux de neurones convolutionnelles en présentant les différents types de couches utilisées (la
couche convolutionnelle,la couche de pooling),Nous avons parlé aussi sur le s méthodes de
régularisation (dropout ) utilisées pour éviter le probleme de sur apprentissage. Dans le chapitre
suivant nous allons implémenter les architectures décrite y compris celle que nuis avons créé et
ensuite interpréter les résultats obtenus dans la phase d’apprentissage et de test, et les discuter et

critiquer



Chapitre Il

Implémentation
Et
résultats



I11.1 Introduction

Ce dernier chapitre est consacré a la mise en oeuvre de notre proposition pour améliorer la
classification et la détection de la rétinopathie a partir d’images medicales . Dans un premier
temps nous présenterons 1’implémentation des méthodes théoriques présentées dans les chapitres
précédents ,nous deétaillerons chacune de ces différentes architectures pour la classification y
compris l'architecture que nous avons proposé pour faire une étude comparative. Ensuite nous
exposerons deux modeles de segmentation et I'ensemble des étapes d'implémentation U-net.

111.2 Classification
Nous utilisons les trois architectures : Alexnet , Googlenet , VGGNet ,ces architectures ne
différent que par la cellule d’architecture. Le but de trouver quelle architecture donne le meilleurs
résultats de classification de la RD.

A fin de pouvoir comparer leurs performances nous les entrainons avec la méme base de données
et elles sont appelés avec le méme programme principale.

111.2.1 Le programme principal

111.2.1.1 Importation des bibliotheques

La premiére cellule contient I’importation des bibliothéque que nous utilisons dans notre

programme .
import tensorflow as tf
import cv2
import numpy as np
import os
from random import shuffle
from tgdm import tgdm

Figure III.1 Extraire de programme pour 1’importation des bibliotheques

Nous importons ces bibliotheques nécessaires pour faciliter notre travail en traitement d'images,
les calculs numériques, les tableaux, créer des compteurs de progression.

111.2.1.2 Description de la base de données

Pour I’apprentissage nous utilisons la base de données de site web Kaggle.

Pour le test nous utilisons la base de données donnée par les ophtalmologistes de I'ndpital Frantz-
Fanon de Blida. Chaque image caractérisée par le nom du patient, les images d'entrainement est
3616 et de test 114 images .



Nous importons les dossiers :

TRAIN DIR = '/content/drive/MyDrive/Train’

TEST DIR = '/content/drive/MyDrive/Test’
IMG_SIZE = 200
LR = 1le-3

MODEL_NAME = "ouivsnon’

Figure 111.2 : Importation des dossiers « entrainement » et « Test »

Nous affichons le nombre d’images dans le dossier d’entrainement:

1750 4

1500

1250 A

1000

750 4

500

250 A

= —

Figure 111.3 Affichage le nombre d’images dans le dossier d’entrainement

111.2.1.3 Configuration des fonctions

111.2.1.3.1 Configuration de fonction « train »

Nous créons la fonction qui contient les différents opérations de traitement d'image ( I'ouverture
de fichier d'entrainement os.path.join ,le nom d’étiquette label_img ,la lecture des images
cv2.imread en niveau de gris , redimensionner la taille des images cv2.resize ..)

def create_train_data():

training data = []

for img in tgdm(os.listdir{TRAIN_DIR)):
label = label_img(img)
path = os.path.join(TRAIN DIR,img)
img = cv2.imread(path,cv2.IMREAD GRAYSCALE)
img = cv2.resize(img, (IMG_SIZE,IMG_SIZE))
training data.append([np.array(img),np.array(label)])

shuffle(training_data)

np.save( train_data.npy’, training_data)

return training_data

Figure I11.4 : Fonction d'entrainement (Train)



111.2.1.3.2 Configuration de fonction « test »

Avec les mémes étapes précédentes

def process_test data({):
testing_data = []
for img in tqdm(os.listdir(TEST_DIR)):

path = os.path.join(TEST DIR,img)

img_num = img.split(’.")[@]

img = cv2.imread(path,cv2.IMREAD GRAYSCALE)
img = cv2.resize(img, (IMG SIZE,IMG SIZE))
testing_data.append([np.array(img), img_num])

shuffle(testing data)
np.save('test_data.npy', testing_data)
return testing data

Figure 111.5 : Fonction test

111.2.1.4 Chargement des dossiers

Nous passons a 1’exécution du chargement des dossiers d'entrainement et de test pour afficher le
nombre d'images

(2]

(2]

111.2.1.5 Implémentation et entrainement du réseau et entrainement

train_data=create_train_data()

100%| || :c16/3616 [@1:04<ee:00, 55.76it/s]
Jfusr/local/lib/python3.7/dist-packages/numpy/lib/npyio.py:528:

np.asanyarray{arr)

test_data=process_test_data()

1ee% || 114/114 [ee:es<ee:ee, 19.14it/s]
Jusrflocal/lib/python3.7/dist-packages/numpy/lib/npyio.py:528:

np.asanyarray{arr)

Figure 111.6 : Chargement des dossiers

111.2.1.5.1 Entrainement des modéles

*Nous utilisons

« model .fit » pour former nos modeles d'apprentissage en profondeur
(Alexnet,VGGnet,Googlenet). Il nécessite un générateur pour les données de 1I’entrainement.

*Nous utilisons 500 échantillons pour « Step_per_epoch »
d'étapes (lots d'échantillons).

qui représente le nombre total



*Nous utilisons « Epoch » pour séparer la formation en phases distinctes, ce qui est utile pour la
journalisation et I'évaluation periodique. Nous utilisons respectivement 50,80,100 nombre
d'époques pour obtenir une accuracy parfait pour nos modeéles .

111.2.1.5.2 Alexnet

Alexnet se compose de cing couches convolutives, trois couches de maxpool et trois couches
entierement connectées

i/-Architecture :

° from _ future__ import division, print_function,absolute_import
import tflearn
from tflearn.layers.conv import conv_2d, max_pool_2d
from tflearn.layers.core import input_data, dropout, fully_connected
from tflearn.layers.estimator import regression
from tflearn.layers.normalization import local_ response_normalization

convnet = input_data(shape=[MNone, IMG_SIZE, IMG_SIZE, 1], name='input’)

network conv_2d(convnet, 96, 11, strides=4, activation="relu’)
network = max_pool_2d(network, 3, strides=2)

network = local_response_normalization(network)

network conv_2d(network, 256, 5, activation="relu’)

network = max_pool_2d(network, 3, strides=2)

network = local_response_normalization(netuork)

network
network
network
network

conv_2d(network, 384, 3, activation="relu’)
conv_2d(network, 384, 3, activation="relu’)
conv_2d(network, 256, 3, activation="relu’)
max_pool_2d(network, 3, strides=2)

network = local_response_normalization(network)

network = fully connected(network, 4896, activation="tanh")
network = dropout({network, @.5)

network = fully_connected(network, 4896, activation='tanh'
netuork = dropout(network, @.5)

network = fully connected(network, 2, activation='softmax’)

convnet = regression(network, optimizer=‘adam’, learning_rate=LR, loss="categorical_crossentropy’, name="targets’)
model = tflearn.DNN(convnet, tensorboard _dir='log')

Figure 111.7 : Architecture Alexnet

ii/ Entrainement et Résultats pour Alexnet

L'entrainement du notre modele pour le nombre d’epoch=50 :
a/-

model. fit({ input’: X}, {'targets': Y}, n_epoch=50, validation_set=({ input’: test_x}, { targets': test_y}),
snapshot_step=508, show_metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 2299 | total loss: 11,13881 | time: 4.453s

| Adam | epoch: @50 | loss: 11.13881 - acc: 8.5162 -- iter: 2880/2888

Training Step: 2388 | total loss: 11,28415 | time: 5.554s

| Adam | epoch: 850 | loss: 11.28415 - acc: 0.5099 | val_loss: 11.608781 - val_acc: 0.4959 -- iter: 2838/2888

b/- Epoch=80

v ‘, model.fit({ input': X}, {'targets': Y}, n_epoch=80, validation_set=({"input': test x}, {'targets': test y}),
snapshot_step=500, show_metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 3599 | total loss: @.85728 | time: 4.377s

| Adam | epoch: @80 | loss: @.85728 - acc: ©.4903 -- iter: 2816/2880

Training Step: 3600 | total loss: ©.84580 | time: 5.478s

| Adam | epoch: @80 | loss: 0.84580 - acc: ©.4944 | val loss: 0.69994 - val acc: 0.4959 -- iter: 2880/2880

c/-Epochs =100 :



v [12]  model.fit({'input': X}, {'targets': Y}, n_epoch=100, validation_set=({'input': test_x}, {'targets': test y}),
snapshot_step=50@, show metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 4499 | total loss: 11.62664 | time: 4.535s

| Adam | epoch: 100 | loss: 11.62664 - acc: 8.4951 -- iter: 2816/2880

Training Step: 4500 | total loss: 11.65125 | time: 5.641s

| Adam | epoch: 10@ | loss: 11.65125 - acc: 8.4948 | val loss: 12.24039 - val acc: 0.4684 -- iter: 2880/2880

Figure 111.8 : Résultats d’apprentissag de Alexnet pour a=50,b=80,c=100

D’aprés ces résultats, nous observons que la précision d'entrailnement est en train de diminuer
avec le nombre d' epochs ,tandis que la perte d'entrainement augmente avec le nombre d'épochs.

111.2.1.5.3 Googlenet

GoogLeNet est un réseau de neurones a convolution profonde a 22 couches qui est une variante
du réseau Inception.

i/-Architecture

from _ future__ import division, print_function, absolute_ import

import tflearn

from tflearn.layers.core import input_data, dropout, fully connected
from tflearn.layers.conv import conv_2d, max_pool 2d, avg pool 2d
from tflearn.layers.normalization import local_response_normalization
from tflearn.layers.merge_ops import merge

from tflearn.layers.estimator import regression

convnet = input_data(shape=[None, IMG_SIZE, IMG_SIZE, 1], name='input")
convl_7_7 = conv_2d{convnet, 64, 7, strides=2, activation='relu’, name='convl 7 7 s2')

peell_3_3 = max_pool_2d{convl_7_7, 3, strides=2)

poell_3_3 = local_response_normalization(pooll_3_3)

conv2_3_3 reduce = conv_2d(pooll_3 3, 64, 1, activation="relu’, name="conv2_3_3 reduce’)
conv2_3_3 = conv_2d(conv2_3_3_reduce, 192, 3, activation='relu’, name='conv? 3_3')
conv2_3_3 = local_response_normalization(conv2_3_3)

pool2_3_3 = max_pool_2d{conv2_3_3, kernel_size=3, strides=2, name='pool2_3_3_s2')

# 3a

inception 3a 1 1 = conv_2d(pocl2_3_3, 64, 1, activation="relu’, name="inception 3a_1 1")

inception_3a_3_3_reduce - conv_2d{pool2_3 3, 96, 1, activation='relu', name='inception_3a 3 3_reduce')

inception_3a_3_3 = conv_2d(inception_3a_3_3 reduce, 128, filter size-3, activation='relu', name='inception 3a_3 3')
inception_3a 5 5 reduce - conv_2d{pool2_3_3, 16, filter size=1, activation='relu', name='inception_3a 5 5 reduce')
inception 3a 5 5 = conv_2d(inception_3a 5 5 reduce, 32, filter size=5, activation='relu’, name='inception 3a 5 5°)
inception 3a pool = max_pool_2d(pool2_3 3, kernel size=3, strides=1, name='inception 3a_pool®)

inception 3a pool_1 1 = conv_2d(inception_3a pool, 32, filter_size=1, activation="relu’, name='inception 3a pool_ 1 1°)
inception_3a_ output = merge([inception 3a_1 1, inception_3a_3_ 3, inception_3a_5 5, inception_3a_pool_1_ 1], mode='concat’, axis=3)

# 3b

inception_3b_1_1 = conv_2d(inception_3a_output, 128, filter_size=1, activation='relu’, name="inception_3b_1_1")

inception_3b_3_3_reduce = conv_2d(inception_3a_output, 128, filter size=1, activation='relu', name='inception_3b_3_3 reduce')
inception_3b_3_3 = conv_2d(inception_3b_3_3_reduce, 192, filter_size=3, activation="relu’, name='inception_3b_3_3")

inception_3b_5_5_reduce = conv_2d(inception_3a_output, 32, filter_size=1, activation='relu’, name="inception_3b_5_5_reducs’)

inception_3b_5_5 = conv_2d(inception_3b_5_5_reduce, 96, filter_size=5, name='inception_3b_ 5 5')

inception_3b_pool = max_pool_2d(inception_3a_output, kernel_size=3, strides=1, name='inception_3b_pocl')

inception_3b_pool 1 1 = conv_2d(inception_3b_pool, 64, filter_size=1, activation="relu', name='inception_3b_pool 1 1")

inception_3b_output = merge([inception_3b_1_1, inception_3b_3_3, inception_3b_5_5, inception_3b_pool_ 1 1], mode='cencat', axis=3, name='incept
pool3_3_3 = max_pool_2d{inception_3b_output, kernel_size=3, strides=2, name='pool3 3 3')

# 4a

inception_4a_1_ 1 = conv_2d(pool3_3_3, 192, filter_size=1, activation='relu', name='inception_4a_1 1')

inception_4a_3_3_reduce = conv_2d(pool3_3_3, 96, filter_size=1, activation='relu’, name='inception_4a_3_3_reduce’)

inception_4a_3_3 = conv_2d(inception_4a_3_3_reduce, 208, filter_size=3, activation='relu', name='inception_4a_3 3')

inception_4a_5_5_reduce = conv_2d(pool3_3_3, 16, filter_size=1, activation='relu’, name='inception_4a_5_5_reduce')

inception_4a 5 5 = conv_2d(inception_4a_5_5_reduce, 48, filter_size=5, activation='relu', name='inception 4a_5 5")

inception_4a_pool = max_pool_2d(pool3_3_3, kernel_size=3, strides=1, name='inception_4a_pool')

inception_4a pool 1 1 = conv_2d(inception_4a_pool, 64, filter_size=1, activation="relu', name='inception_4a_pool 1 1")

inception_4a_output = merge([inception_4a_1_1, inception_4a_3_3, inception_4a_5_5, inception_4a_pool_1_1], mode='concat', axis=3, name="incept:




# 4b

inception_4b_1 1 = conv_2d(inception_4a_output, 160, filter_size=1, activation="relu', name='inception_ 4a_1 1')

inception_4b_3_3 reduce = conv_2d(inception_4a_output, 112, filter size=1, activation='relu’, name='inception_4b_3 3 reduce’)

inception_4b_3_3 = conv_2d(inception_4b_3_3 reduce, 224, filter_size=3, activation='relu’, name="inception_4b 3 3")

inception_4b_5_5_reduce = conv_2d(inception_4a_output, 24, filter_size=1, activation="relu’, name='inception_4b_5 5 reduce’)

inception_4b_5_5 = conv_2d(inception_4b_5_5_reduce, 64, filter_size=5, activation='relu’, name="inception 4b 5 5")

inception_4b_pool = max_pool_2d(inception_4a_output, kernel_siz strides=1, name="inception_4b pocl®)

inception_4b_pool_1_1 = conv_2d(inception_4b_pool, 64, filter_size=1, activation="relu', name='inception_4b_pool_1_1")

inception_4b_output = merge([inception_4b_1_1, inception_4b_3_3, inception_4b_5_5, inception_4b_pool_1_1], mode='concat', axis=3, name="incept:

# 4c

inception_dc_1_1 = conv_2d(inception_4b_output, 128, filter_size=1, activation='relu’', name='inception_dc_1_1")
inception_4c_3_3_reduce = conv_2d(inception_4b_output, 128, filter_size=1, activation='relu', name='inception_4c_3_3_reduce')
inception_dc_3_3 = conv_2d(inception_4c_3_3_reduce, 256, filter_size=3, activation='relu’, name='inception_4c_3_3')
inception_4c_5_5_reduce = conv_2d(inception_4b_output, 24, filter_size=1, activation="relu’, name='inception_4c_5_5_reduce’)

inception_4c_5_5 = cenv_2d(inception_4c_5_5_reduce, 64, filter_size=5, activation='relu’, name="inception_4c_5_5")

inception_4c_poel = max_pool_2d(inception_4b_output, kernel_size strides=1)

inception_dc_pool_1_1 = conv_2d(inception_dc_pool, 64, filter_size=1, activation='relu’', name='inception_dc_pool_1_1')

inception_4c_output = merge([inception_ac_1_1, inception_4c_3_3, inception_4c_5_5, inception_4c_pool_1_1], mode='concat', axis=3, name='incept

# 4d
inception_4d_1_1 = conv_2d(inception_dc_output, 112, filter_size=1, activation='relu', name='inception 4d_1 _1')
inception_4d_3_3_reduce = conv_2d(inception_4c_output, 144, filter_size=1, activation='relu’, name='inception_4d_3_3_reduce')
inception_4d_3_3 = conv_2d(inception_ad_3_3_reduce, 288, filter_size=3, activation='relu', name='inception_4d_3_3')

-‘relu’, name='inception_4d_5_5_reduce')

inception_4d_5_5_reduce = conv_2d(inception_4c_output, 32, filter_size=1, activatiol
inception_4d_5_5 = conv_2d(inception_ad_5_5_reduce, 64, filter_size=5, activation='relu’', name='inception_4d_5_5")

inception_4d_pool = max_pocl_2d(inception_4c_output, kernel_size=3, strides=1, name="inception_4d_pool')

inception_4d_pool_1_1 = conv_2d(inception_4d_pool, 64, filter size=1, activation="relu’, name="inception_4d_pool_ 1 1')

inception_4d_output = merge([inception_4d_1_1, inception_4d_3_3, inception_4d 5_5, inception_4d_pool_1_1], mode='concat', axis=3, name='incept

# de

inception_de 1_1 = conv_2d(inception_4d_output, 256, filter_size=1, activation='relu', name='inception de 1 _1')
inception_de_3_3_reduce = conv_2d(inception_4d_output, 160, filter_size=1, activation='relu', name='inception_de_3_3_reduce')
inception_de_3_3 = conv_2d(inception_de_3_3_reduce, 320, filter_size=3, activation='relu’', name='inception_de_3_3")
inception_de_5_5_reduce = conv_2d(inception_4d_output, 32, filter_size=1, activation='relu’, name='"inception_de_5_5_reduce’)
inception_de_5_5 = conv_2d(inception_de_5_5_reduce, 128, filter_size=5, activation='relu', name='inception_4e_5_5')
inception_4e_pool = max_pool_2d(inception_4d_output, kernel_size=3, strides=1, name='inception_4e_pool')

inception_4e_pool_1_ 1 = conv_2d(inception_4e_pool, 128, filter_size=1, activation='relu’, name='inception_de pool_ 1 1)
inception_4e_output - merge([inception_de 1 1, inception_de 3_3, inception_de 5_5, inception_de pool_1_1], axis=3, mode='concat')

poold_3_3 = max_pool_2d(inception_de_output, kernel_size=3, strides=2, name='pool_3_3')

# 5a

inception_5a_1 1 = conv_2d(poold_3_3, 256, filter_size=1, activation="relu’', name='inception_ 5a 1 1)

inception_5a_3_3_reduce = conv_2d(peold_3_3, 160, filter_size=1, activation='relu’, name='inception_5a_3 3 reduce’)
inception_5a_3_3 = conv_2d(inception_5a_3_3_reduce, 320, filter_size=3, activation="relu’, name="inception_5a_3_3")
inception_5a_5_5_reduce = conv_2d(peoold4_3_3, 32, filter_size=1, activation='relu’, name="inception_5a_5_5_reduce')
inception_5a_5_5 = conv_2d(inception_5a_5_5_reduce, 128, filter_size=5, activation='relu’, name='inception_5a_5_5")
inception_5a_pool = max_pool_2d(poold_3 3, kernel_size=3, strides=1, name='inception_ 5a_pool’)

inception_5a_pool_1_1 = conv_2d(inception_5a_pool, 128, filter_size=1, activation='relu’, name='inception_5a pool 1 1°)
inception_5a_output = merge([inception_5a_1_ 1, inception_5a_3_3, inception_5a_5_5, inception_5a_pool 1 1], axis=3, mode="concat')

# 5b

inception_5b_1 1 = conv_2d(inception_5a_output, 384, filter_size=1, activation="relu’, name='inception_ 5b_1 1)
inception_5b_3_3_reduce = conv_2d(inception_5a_output, 192, filter_size=1, activation='relu’', name='inception_5b_3_3_reduce’)
inception_5b_3_3 = conv_2d(inception_5b_3_3_reduce, 384, filter_size=3, activation="relu’, name='inception_5b_3_3")
inception_5b_5_5_reduce = conv_2d(inception_5a_output, 48, filter size=1, activation="relu', name="inception_5b_5_5_reduce’)
inception_5b_5_5 = conv_2d(inception_5b_5_5_reduce, 128, filter_size=5, activation="relu’, name="inception_5b_5_5")
inception_5b_pool = max_pool_2d(inception_5a_output, kernel size=3, strides=1, name="inception 5b_pool’)
inception_5b_pool 1 1 = conv_2d(inception_5b_pool, 128, filter_size=1, activation='relu’, name='inception_5b pool 1 1°)
inception_5b_output = merge([inception_5b_1_ 1, inception_5b_3_3, inception_5b_5_5, inception_5b_pool 1 1], axis=3, mode="concat')
pool5_7_7 avg_pool_2d(inception_5b_output, kernel_size=7, strides=1)

pool5_7_7 = dropout{pool5_7_7, @.4)

# fc
loss = fully_connected(pool5_7_7, 2, activation='softmax')

convnet = regression(loss, optimizer='adam’, learning_rate=LR, loss="categorical crossentropy', name="targets')

model = tflearn.DNN{convnet, tensorboard_dir='log')

Figure 111.9: Architecture du Googlenet

ii/-Entrainement et résultats pour Googlenet:
a/-Pour epoch=50 :

¥ [13]  model.fit({"input': X}, {'targets': Y}, n_epoch=58, validation set=({'input': test_x}, {'targets': test y}),
snapshot_step=56@, show_metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 2209 | total loss: 11,50043 | time: 17.257s

| Adam | epoch: 850 | loss: 11.56843 - acc: 8.5085 -- iter: 2836/2888

Training Step: 2360 | total loss: 11.42072 | time: 19.245s

| Adam | epoch: 85 | loss: 11.42072 - acc: 8.5636 | val_loss: 11.48138 - val_acc: 8.5@14 -- iter: 2888/2833




b/-Epochs=80 :

° model.fit({ input': X}, {'targets': Y}, n_epoch=86, validation set=({'input': test_x}, {'targets': test_y}),
snapshot_step=508, show metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 3599 | total loss: @,10585 | time: 17.419s
Adam | epoch: @88 | loss: ©.18585 - acc: 8.9550 -- iter: 2816/2888
Training Step: 3660 | total loss: @,10175 | time: 18,3925
Adam | epoch: 888 | loss: 8.18175 - acc: 8.9579 | val_loss: 8.28318 - val_acc: 8.9162 -- iter: 2880/2888

c/-Epochs=100 :

v o model. fit({'input': X}, {'targets': Y}, n_epoch=180, validation set=({'input': test x}, {'targets': test y}),
snapshot_step=500, show metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 4499 | total loss: @,15650 | time: 17.403s

| Adam | epoch: 108 | loss: 0.15630 - acc: 0.9254 -- iter: 2816/2880

Training Step: 4508 | total loss: 8,16026 | time: 19.383s

| Adam | epoch: 100 | loss: 8.16826 - acc: ©.9204 | val loss: 0.28428 - val acc: 0.8997 -- iter: 2880/2880

Figure 111.10: Résultats d’apprentissage de Googlenet avec a=50,b=80,c=100

D’aprés ces résultats nous observons que la précision d'entrainement est en train de d’augmenter
avec le nombre d’epochs,tandis que la perte d'entrainement augmente avec le nombre d’epochs.

111.2.1.5.4 VGGnet

VGGnet se compose de cing couches convolutives, cing couches de maxpool et trois couches
entiérement connectées.



i/-Architecture

from _ future__ import division, print_function,absolute_import
import tflearn

from tflearn.layers.conv import conv_2d, max_pool 2d

from tflearn.layers.core import input data, dropout, fully connected
from tflearn.layers.estimator import regression

convnet = input_data(shape=[MNone, IMG SIZE, IMG_SIZE, 1], name='input')
network = conv_2d{convnet, 64, 3, activation='relu’)

network = conv_2d(network, 64, 3, activation='relu’)

network = max_pool_2d(network, 2, strides=2)

network = conv_2d(network, 128, 3, activation="relu')
network = conv_2d{network, 128, 3, activation='relu’)
network = max_pool_2d(network, 2, strides=2)

network = conv_2d({network, 256, 3, activation='relu')
network = conv_2d(network, 256, 3, activation='relu')
network = conv_2d(network, 256, 3, activation='relu’)
network = max_pool_2d(network, 2, strides=2)

network = conv_2d({network, 512, 3, activation='relu')
network = conv_2d(network, 512, 3, activation="relu’)
network = conv_2d(network, 512, 3, activation="relu’)
network = max_pool_2d(network, 2, strides=2)

network = conv_2d{network, 512, 3, activation="relu’)
network = conv_2d(network, 512, 3, activation="relu’)
network = conv_2d(network, 512, 3, activation='relu’)
network = max_pool 2d(network, 2, strides=2)

network = fully_ connected(network, 4896, activation="relu')
network = dropout(network, 8.5)

network = fully_ connected(network, 4896, activation="relu')
network = dropout(network, 8.5)

network=fully connected(network,2,activation="softmax")

convnet = regression(network, optimizer='adam’, learning_rate=LR, loss="categorical_crossentropy’, name="targets’)

model = tflearn.DNN(convnet, tensorboard_dir='log")

Figure 111.11 : Architecture de VGGnet

ii/- Entrainement et résultats pour VGGnet
a/-Epochs=50

7 [14]  model.fit({'input’: X}, {'targets’: Y}, n_epoch=50, validation_set=({ input’: test_x}, {'targets': test_y}),
snapshot_step=5080, show_metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 2299 | total loss: 11.23159 | time: 4.530s

| Adam | epoch: @58 | loss: 11.23159 - acc: 8.5122 -- iter: 2880/2921

Training Step: 2300 | total loss: 11.43%61 | time: 5.637s

| Adam | epoch: @58 | loss: 11.43961 - acc: 8.5032 | val_loss: 11.00686 - val_acc: 8.5228 -- iter: 292172921

b/-Epoch =80



model.fit({ 'input': X}, {'targets':
snapshot_step=508, show_metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Y}, n_epoch=88, validation set=({'input':

Training Step: 3599 | total loss: 11.37829 | time: 31.866s
| Adam | epoch: @80 | loss: 11.37829 - acc: ©.5@58 -- iter: 2816/2380
Training Step: 3680 | total loss: 11.17589 | time: 35.603s

test x}, {'targets’

| Adam | epoch: @88 | loss: 11.17589 - acc: ©.5146 | val loss: 11.38641 - val_acc: 8.5855 --

c/-Epoch =100

7 [12]

snapshot_step=560, show_metric=True, run_id=MODEL_NAME)

Training Step: 4499 | total loss: 11.59544 | time: 34.498s

| Adam | epoch: 108 | loss: 11.59544 - acc: 0.4984 -- iter: 2816/2830

Training Step: 4500 | total loss: 11.73118 | time: 38.696s

: test y}),

iter: 2880/2880

model.fit({ input': X}, { targets': Y}, n_epoch=100, validation set=({'input': test x}, { targets’: test y }),

| Adam | epoch: 108 | loss: 11.73110 - acc: 0.4905 | val loss: 11.86884 - val acc: 8.4849 -- iter: 2880/2880

Figure 111.12 : Résultats d’apprentissage de VGGnet avec a=50,b=80,c=100

D’aprés ces résultats nous pouvons observer que la précision d'entralnement est en train
d’augmenter et le la perte diminue avec I'augmentation de nombre d’epoch.
111.2.1.6 Etude comparative entre les trois architectures
Epoch 50 Epoch 80 Epoc 100
h
Temps Temps Temps
Architectu | Couche de | Couche de | Fully Val- Val- d'exécution Val- Val- | d'exécution Val- | Val- | d’exécution (s)
re convolution Max Pooling | connecte | acc loss acc(%) | loss acc loss
d ©) ©)
(%) (%)
5 3 3 0.49 116 | 5554 049 069 | 5.478 046 | 122 | 5641
0 4
Alexnet
Google- 2 4 / 050 114 | 19.245 091 028 | 19.392 089 | 028 | 19.383
net 8
5 5 3 052 110 | 5637 050 11.3 | 35603 048 | 118 | 38.696
6 8 6
VGGnet

Tableau I11.1 :Etude comparative entre les trois architectures

111.2.1.7 Discussion du tableau I11.1

Apres I’analyse des résultats obtenus, nous faison les remarques suivantes en analysant le tableau
I11.1 comparant les résultats des architectures Alexnet , VGGnet et Googlenet.




e Avec l'augmentation du nombre d'épochs nous observons que le la précision des modeéles
Alexnet et VGGnet est diminueés et que la valeur de perte augment.

ePour VGGnet on observe :

1. Longue durée d’entrainement 35.603 s
2. Modele lourd

3. Co(t de calcul important

eL'architecture Alexnet donne une performance trés faible a cause d’hyper-paramétres, dont la
valeur est utilisée pour contrdler le processus d’apprentissage. Ce probléme a été résolu par
VGGnet en remplacant les grands filtres de la taille d’un noyau (11 et 5 dans la premiére et la
deuxiéme couche de convolution, respectivement) par plusieurs filtres de la taille d’un noyau 3x3
I’un apres 1’autre.

eFinalement nous obsevons que la précision de I’apprentissage augmente avec le nombre
d’époques ,ceci reflete qu’a chaque époque le modeéle apprend plus ou acquiert plus
d’informations.De méme, I’erreur d’apprentissage diminue avec le nombre d’époques.

-Nous constatons donc que dans notre travail, l'architecture Googlenet est meilleure que
I'architecture Alexnet et I’architecture VGGnet. Donc, plus I’architecture est profonde, plus le
résultat est meilleur et précis.

111.2.2:Le programme principal pour notre modeéle

111.2.2.1 Importation des bibliotheques

Tout d’abord, nous importons les bibliotheques nécessaires :

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import glob

import cvz

from keras.models import Model, Sequential

from keras.layers import Dense,Dropout, Flatten, Conv2D, MaxPooling2D
from keras.callbacks import EarlyStopping

import os

import seaborn as sns

Figure 111.13 : Importation des bibliothéques notre modéle proposé
111.2.2.2 Division de la base de donnée
Nous divisons la base des donnés en sous-ensembles aléatoires d'entrainement et de test.
Voici quelques paramétres importants que nous devons utiliser:

-test_size: Nous I’avons divisé pour le train (0,8) et un ensemble de test (0,2) aléatoire.



-random: Pour nous obtenons toujours le méme resultat la premiére fois que nous faisons le
split. Ceci est utile pour obtenir des résultats reproductibles .

from sklearn.model_selection import train_test split

x_train, x_test, y_train, y_test = train_test_split(dataset, labels_encoded, test_size = ©.28, random_state = 7)
F_train, ¥_test = x_train / 255.8, x test / 255.8

Figure 111.14 : Division de la base de données
111.2.2.3 Importation de la base de données

Nous générons une liste de tous les fichiers (et répertoires) dans un dossier.Pour I’utiliser, il suffit
de passer le répertoire comme argument ,Pour suivre nous chargeons les fichiers d’exemple dans
un seul répertoire et passons le chemin d’accés au dossier files dans 1’argument de la fonction
Glob :

- Pour tout renvoyer dans un répertoire,nous utilisons 1’astérisque (*)

-nous utilisons resize() dans OpenCV pour redimensionner 1’image vers le haut / bas a la taille
dont nous avons besoin qui y elle de 200x200.

-finalement nous affichons le nombre d'étiquettes Oui/Non.

SIZE = 288
dataset = []
label = []

for directory path in glob.glob ("/content/drive/MyDrive/PFE/base des donnes/*"):
Label = directory_path.split("/")[-1]
Label = Label.split(".")[@]
#print(Label)
for img_path in glob.ngb{uE.path.join{diﬂectory_path})4
img = cv2.imread(img_path, cv2.IMREAD_COLOR)
img = cv2.resize(img, (288,286))
img = cv2.cviColor(img, cv2.COLOR_RGB2BGR)
dataset.append(img)
label.append{Label)

print{ 'The count of element: oui is ", label.count("oui™))
print{'The count of element: non is ", label.count("non"})

The count of element: oui is 1849
The count of element: non is 1868

Figure 111.15 : Pré-traitement des images (redimensionnement=200x200)



111.2.2.4 Importer un encodeur d’étiquettes

Nous utilisons 1’encodage d’étiquettes pour faire référence a la conversion des étiquettes en une
forme numérique afin de les convertir en une forme lisible . Les algorithmes d’apprentissage
automatique peuvent alors décider d’une meilleure manicre d’utiliser ces étiquettes. 1l s’agit
d’une étape importante du prétraitement pour 1’ensemble des données structurées dans
I’apprentissage supervisé , ces étapes :

from sklearn import preprocessing
le = preprocessing.lLabelEncoder()
le_fit(label)

labels encoded = le.transform({label)
print(labels _encoded)

3649

3649

(3642, 200, 288, 3)
(2642,)

[111 ... @8 8]

Figure 111.16 : Encodeur d’étiquettes

111.2.2.5 Implémentation du réseau

INPUT_SHAPE = (SIZE, SIZE, 3)
# Create an Instance of Early Stopping Callback
early stopping_callback = EarlyStopping(monitor = "val_accuracy’, patience =15, mode ="max',restore_best_weights =True,verbose=1 )

model = Sequential()

model.add(Conv2D(32, (3, 3), activation="relu’, input_shape=INPUT_SHAPE))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'))
model.add(MaxPooling2D((2, 2)))

model.add(Conv2D(64, (3, 3), activation="relu'))

model.add(Flatten())

model.summary() #pour afficher les diff layers dans notre modele, on peut supprimer cette ligne sans aucun probleme
model.add(Dense(64, activation="relu'))

model. add(Dropout(@.5))

model.add(Dense(1, activation="sigmoid')}

Figure 111.17 : Implémentation de réseau

111.2.2.6 Entrainement du réseau

Nous compilons le modele avec Keras qui fournit une méthode compile() . L’argument que nous utilisons
les méthodes compile() sont les suivant:

-Optimizer : nous optimisons les poids d’entrée en comparant la prédiction et la fonction de perte

-Metrics: nous utilisons la métrique pour évaluer la performance de notre modeéle. Il est similaire a la
fonction de perte.



#Do not use softmax for binary classification
model.compile(loss="binary crossentropy’,
optimizer="rmsprop’, #also try adam

metrics=["accuracy'])

history = model.fit(x_train,

y_train,
batch size = 64,
callbacks [early stopping callback],

epochs = 8@,
validation data=(x test,y test),
shuffle = False

)

Figure 111.18 : Compilation et entrainement
-Nous exécutons notre algorithme d’apprentissage avec le modele.fit

-Nous choisissons 1’époque de modele epochs=80 avec la valeur de perte la plus faible, et nous
utilisons Early Stopping qui est L’arrét précoce consiste essentiellement a arréter 1’entrainement
une fois que notre perte commence a augmenter (ou en d’autres termes, la précision de la
validation commence a diminuer) I’arrét d’entrainement est epoch=22 .

111.2.2.6 Résultats obtenus pour le modeéle

D’apreés cette résultats nous observons que la précision d'entrainement est en train d’augmenter
avec le nombre d’épochs ,tandis que la perte d'entrainement diminue avec le nombre d'épochs.

a/-Epoch=1/80

Epoch 1/80
46/46 | ] - 282s 4ds/step - loss: @.6592 - accuracy: 8.8116 - val loss: 8.2983 - val_accuracy: 8.9192

Epoch 2/88
b/-Epoch=12/80

Epoch 12/88
46/86 [=== =] - 193z 4s/step - loss: 8.1784 - accuracy: ©.9498 - val loss: 8.2547 - val accuracy: 8.9268

c/-Epoch=22/80

Epoch 21/86
22/4f [=============).....cc0inininns | - ETA: 1:38 - loss: @.1459 - accuracy: 8.9517

Figure 111.19: Résultats d’apprentissage du modele avec a=1/80,b=12/80,c=22/80

111.2.2.7 Analyse et discussion de résultat

-Dans cette section, nous évaluons la performance de notre méthode proposée. La performance de
classification de chaque epoch est évaluée par le taux de succes (%) qui est calculé par la division
de nombre d’images correctement classés sur le nombre total d’images de test. le taux de succes
= 95%.



111.2.2.8 Matrice de confusion

-Pour faire un résumé des résultats de prédictions sur la classification .Nous affichons deux
matrices de confusion , Ces matrices permet de comprendre de quelle fagcon le modele de
classification est confus lorsqu’il effectue des prédictions.A partir des résultats escomptés et des
prédictions, la matrice indique le nombre de prédictions correctes pour la classe OUI et la classe
NON. nous comparons par cette matrice I'étiquette (figure 111.20)

-1l y a ’indication correcte d’une prédiction positive comme » vraie positive » (true positive)
qui est 341 images et d’une prédiction négative comme » vraie négative » (true negative) 350
images, ou une prédiction positive incorrecte comme » fausse positive » (false positive)26
images et une prédiction négative incorrecte comme » fausse négative » (false negative)13
images.

[[358 13]
[ 26 341]]

350

300

250

- 200

Tue label

- 150

100

non oui
Predicted label

Figure 111.20 : Matrice de confusion

-Pour faciliter la lecture des résultats et de les rendre mieux compréhensibles on a affiché d'autre
matrice qui indique le pourcentage de ces images par rapport le nombre d'images de test .Nous
concluons que les performances des modeles de classification sont trés élevées.



Tue label

-4
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non oui
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Figure 111.21 Matrice du confusion de pourcentage

-La figure 111.22 représentent 1’évolution de I’erreur de classification (Malade/non Malade) pour
30 époques.
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Figure 111.22: Evolution de la courbe des pertes du modéle proposé

- Nous trouvons qu' il existe clairement une corrélation entre la perte d’entrainement et la perte
de validation. lls semblent tous deux réduire et rester a une valeur constante. Cela signifie que le

modele est bien formé et qu’il est tout aussi bon sur les données d’entrainement que sur les
données.

-La figures 111.23 représentent 1’évolution de la précision de classification (Malade/non Malade)
pour 30 époques.
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Figure 111.23 : Evolution de la courbe des précision du modéle proposé

-Nous remarquons que la précision d’entrainement et de validation sont corrélées.

-Ces résultats montrent que les courbes de I'entrainement et de validation diminuent toutes les
deux pour la perte (Loss) et elles augmentent pour la précision (Accuracy). Elles évoluent vers le
bon sens et tendent vers de meilleurs résultats, alors les performances du modele augmentent
avec le temps jusqu’a la stabilité , ce qui signifie que le modéle s’améliore avec 1’expérience .

111.2.3 Comparaison entre Googlenet (la meilleure architecture parmis les architectures
précédentes)

Epochs 80
Couche de | Couche de| Val-acc Val-loss
convolutions | max pooling
Modele 2 4 0.91 0.28
googlenet
Modeéle 2 2 0.95 0.20
proposé

Tableau I11.2 :Comparaison entre Googlenet et le modele proposé

111.2.3.1 Discussion du tableau I11.2

Nous comparons les résultats dans I'epoch 80 ou les modeles sont plus performants nous en
déduisons que les meilleurs résultats sont donnés par le modéle que nous avons propose, la
précision était tres proche entre les deux malgré les différents modeles .



111.3 La segmentation

eLa Segmentation des images médicales joue un role majeur dans le traitement d’images et pour
I'aide au diagnostic surtout dans le cas des maladies rétiniennes dont la RD.Dans ce travail nous
présentons une technique de segmentation des images d'hémorragies a partir de I'image et son
masque. Nous segmentons les images avec deux modeles U-Net 1 et U_net 2. Exemple d’image
avec son mask:

Figure 111.24 : Image Figure 111.25: Mask

111.3.1 Implémentation du masque U-Net 1 pour la détection

111.3.1.1 Bibliotheques et Importation de fonctions

-Nous importons la bibliotheque keras avec le package tensorflow pour préparer I’environnement
et d'autres bibliothéques nécessaires .

#5tep 1: Load libraries for the U-net Model
import numpy as np

import os

import skimage.io as io

import skimage.transform as trans

import numpy as np

from tensorflow.keras.models import *

from tensorflow.keras.layers import *

from tensorflow.keras.optimizers import *
from tensorflow.keras.callbacks import ModelCheckpoint, LearningRateScheduler
from tensorflow.keras import backend as keras
#from tensorflow import keras

import tensorflow as tf

Figure 111.26 : Importation des bibliothéques pour le modéele U-net 1

111.3.1.2 Importation de la base de données

import os
!1s os.chdir( " /content/diaretdbl v 1 1/resources/")

Figure 111.27: Importation de la base de données pour la segmentation



111.3.1.3 Division de la base de données

-Dans le but de la détection de la rétinopathie diabitique plus précisément la pathologie
hemorrhage ,nous faisons une segmentation sur la base de données «diaretdbl v_1 1» de la
plateforme « Kaggle », Cette base des données contient 89 images du fond d’ceil et 89 masques
de chaque image au format PNG et de taille 1500 x 1152.

111.3.1.4 Architecture de Modél U_net 1

#Step : Define the U-net model with Depth=4
def unet(pretrained_weights = Mone,input_size = (256,256,1)):
inputs = tf.keras.Input(shape=input_size)

convl = Conv2D(64, 3, activation = "relu’, padding = 'same’', kernel_initializer = 'he_normal’)(inputs)
convl = BatchNormalization() (convl)
convl = Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = "he_normal’}{convl)

convl = BatchNormalization()(convl)
pooll = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2})(convl)

conv2 = Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’', kernel initializer = "he_normal’)({pooll)
conv2 = BatchNormalization()(conv2)
conv2 = Conv2D(128, 3, activation = 'relu’', padding = 'same’, kernel_initializer = "he_normal’){conv2)

conv2 = BatchNormalization()(conv2)
pool? = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv2)

conv3 = Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = "he_normal')(pool2)
conv3 = BatchNormalization()(conv3)
conv3 = Conv2D(256, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = "he_normal'){conv3)

conv3 = BatchNormalization()(conv3)
pool3 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv3)

convd = Conv2D(512, 3, activation = 'relu’, padding = 'same', kernel initializer = "he_normal’)({pool3)
convd = BatchNormalization()(conv4)

convd = Conv2D(512, 3, activation = 'relu’, padding = 'same', kernel initializer = "he_normal’){convd)
convd = BatchNormalization()(conv4)

drop4 = Dropout(8.5)(conv4, training=True)

poold4 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(drop4)

conv5 = Conv2D(1@824, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’', kernel_initializer = 'he_normal')(poold)
convS = BatchNormalization()(convs)

convs = Conv2D(1824, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’', kernel_initializer = 'he_normal')(conv5)

convt = BatchNormalization()(convs)

up6 = Conva2D(512, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = ‘he_normal')(UpSampling2D(size = (2,2))(drop5))
merge6 = concatenate([dropd,upt], axis = 3)

convé = Conv2D(512, 3, activatien = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_normal')(merge6}

conve = Conv2D(512, 3, activation = '"relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_normal’)(conwé)

up? = Conv2D(256, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_normal')(UpSampling2D(size = (2,2))(convé))
merge7 = concatenate([conv3,up7], axis = 3)

convy = Conv2D(256, 3, activation = ‘relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_normal')(merge7)

conv? = Conv2D(2536, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel initializer = 'he_normal')(conw7)

up8 = Conv2D(128, 2, activation = 'relu’, padding = 'same', kernel_initializer = 'he_normal'){UpSampling2D(size = (2,2))(conv7))
merge8 = concatenate([conv2,up8], axis = 3)

conv8 = Conv2D(128, 3, activation = "relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_normal')(merge8)

conv8 = Conv2D(128, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_normal’)(conv8)

up9 = Conv2D(64, 2, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = "he_normal')(UpSampling2D(size = (2,2))(conv8))
merged = concatenate([convi,upg], axis = 3)

conve = Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = "he_normal®)(merge9)
convg = Conv2D(64, 3, activation = 'relu’, padding = 'same’, kernel_initializer = 'he_normal')(conv9)
convd = Conv2D(2, 3, activation = 'relu', padding = 'same', kernel_initializer = 'he normzl'){conv9)
convl® = Conv2D(1, 1, activation = 'sigmoid')(conv9)

model = tf.keras.Model{inputs = inputs, outputs = convl@)
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convl® = Conv2D(1l, 1, actiwvation = 'sigmoid')(convg)
model = tf.keras.Model(inputs = inputs, outputs = convi@)
model.compile(optimizer = Adam(lr = 8.8801), loss = dice_coef_loss, metrics = dice_coef)

if(pretrained weights):
model=keras.models.load_model(pretrained_weights)

return model

Figure 111.28 : Architecture de modele U-net 1

111.3.1.5 Entrainement du modéle

opt = Adam(lr=learning_rate, beta_1=0.9, beta_2=0.999, epsilon=None, amsgrad=False)
model.compile(optimizer=opt, loss=bce_dice_loss, metrics=[iou, dice_coef])

callbacks = [EarlyStopping(monitor=‘val_loss', restore_best_weights«True, patience=15)]
history = model.fit(train_gen,

steps_per_epoch=len(df_train) / BATCH_SIZE,

epochs=EPOCHS,

callbacks=callbacks)
validation_data = val_gen,

validation_steps=len(df_val) / BATCH_SIZE
EarlyStopping{monitor="'val loss', restore_best_weights=True, patience=15)

Figure 111.29: Entrainement de modéle U-netl

*Nous utilisons « compile » pour définit la fonction de perte ,I’optimiseur et les métriques.

*Nous utilisons 1'algorithme d’optimisation Adam pour mettre & jour les poids de réseau itératifs
qui sont basés sur les données d'entrainement .

*Nous utilisons « loss » fonction de perte pour la catégorisation d’une étiquette.

*Nous utilisons « Metric » pour évaluer les performances de ce modele avec les paramétres
suivants :

-10U (Intersection-Over-Union) :métrique  d’évaluation courante pour la segmentation
sémantique des images.

-Dice-coeff(coefficient de similarité des dés) : est un indice de chevauchement spatial et une
représente la proportion d'accord spécifique . La valeur d'un DSC va de :

0: indiguant I'absence de chevauchement spatial entre deux ensembles de résultats de
segmentation binaire,

a 1: indiquant un chevauchement complet.

111.3.1.6 Résultats obtenus pour le modeéle
Nous appliquons le modele sur nos images , nous avons obtenu les résultats suivants :

a/-Epoche=0



-Nous affichons des masques de certaines images de test pour quatre epochs et observons la

performance de notre modeéle.

b/-Epoche=1
Epoch 1
o 0
10 100
200 00
0 200 0 200
c/-Epoche=2

200 0 200

=

d/-Epoche =3
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0

100

200 200

100
200
0 200
100
200
0 200
100
200
0 200

200

=

Figure 111.30: Résultats pour a=0,b=1,c=2,d=3

-Cette methode nous a donné les résultats satisfaisants en nous permettant d’extraire la
pathologie en blanc et le reste en noir pour chaque image de test .Nous avons crée
automatiquement le masque . La précision etait tres élevee qui est 0.965.

-Afin de calculer la précision de la segmentation entre les masqus des images test et les masques
de segmentation , nous avons calculé le coefficient de Dice. Le coefficient de Dice (le coefficient
de similarité) : Coeff de Dice 2VP / 2VP +FP+VN Indique la corrélation positive entre deux
images, il varie entre 0 et 1, ou 1 signifie la plus grande similitude entre la prédiction et la vérité.

Coeff de Dice=0.99734 .
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-Ainsi les résultats obtenus sont satisfaisants et encourageants, et peuvent étre amélioreés en
utilisant une base de données plus grande.

111.3.2 Implémentation de I’architecture U-Net 2 pour la segmentation

Tout d’abord on va importer les bibliothéques nécessaire pour travailler sur le modéle Unet 2 :

111.3.2.1 Importation des bibliothéques pour le modéle U-net 2

| import os
import random
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
%matplotlib inline
from mpl_toolkits.axes_gridl import ImageGrid
import cv2
from glob import glob
import tensorflow as tf
from tensorflow.keras import Input
from tensorflow.keras.models import Model, load model, save model
from tensorflow.keras.layers import Input, Activation, BatchNormalization, Dropout, Lambda, Conv2D
from tensorflow.keras.layers import Conv2DTranspose, MaxPooling2D, concatenate, AveragePooling2D, Dense, Flatten
from tensorflow.keras.optimizers import Adam
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint, ReducelROnPlateau
from tensorflow.keras import backend as K
from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

Figure 111.31: Importation des bibliothéques de modele U-net 2

111.3.2.2 Division de la base de données:

Cette figure représente le nombres d’images contenant une hémorragie et le nombre des images
de rétinopathie saine.

Data Distribution
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]
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hemmorages no hemmorages

Figurelll.32 : Représentation du nombres d’images



Les images et leurs masks :

Nouv affichons des exemples d’images et leur masques respectivement .

Images

Masks

Figure 111.33 : Représentation des images et leurs mask

111.3.2.3 Architecture de model U-net 2:

def unet(input_size=(256,256,3)):
inputs = Input(input_size)

convl = ConvaD(64, (3, 3), padding='same')(inputs)
= Activation('relu’)(convil)

convl = Conv2D(64, (2, 2), padding="same')({bnl)
BatchNormalization(axis=3)(convl)

bnl = Activation('relu’)(bn1)

pooll = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(bnl)

=

el

=4
]

= Conv2D(128, (3, 3), padding='"same')(pooll)
Activation('relu’)(conv2)

= Conv2D(128, (3, 3), padding="same')(bn2)
BatchNormalization(axis=3)(conv2)

bn2 = Activation('relu’)(bn2)

pool? = MaxPooling2D(pool size=(2, 2))(bn2)

conv3 = Conv2D(256, (3, 3), padding="same')(pool2)
Activation('relu’)(conv3)

= Conv2D(256, (3, 3), padding="same')(bn3)
bn3 = BatchNormalization(axis=3)(conv3)

bn3 = Activation('relu’)(bn3)

pool3 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(bn3)

convd = Conv2D(512, (3, 3), padding="same')(pool3)
bnd = Activation('relu')(conv4)

convd = Conv2D(512, (3, 3), padding="same')(bnd)
bn4 = BatchNormalization(axis=3)(conv4)

bn4 = Activation('relu')(bn4)

poold = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(bnd)

convs = Conv2D(1824, (3, 3), padding='same')(poold)
bn5 = Activation('relu’)(convs

convs = Conv2D(1624, (3, 3), padding="same")(bn5)
bn5 = BatchNormalization(axis=3)(convs)

bn5 = Activation('relu’)(bn5)

up6 = concatenate([Conv2DTranspose(512, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same')(bn5), conv4], axis=3)
convwé = Conv2D(512, (3, 3), padding="same'}(up6)

bn6 = Activation('relu’)(conv6

conwé = Conv2D(512, (3, 3), padding="same'})(bn6)

bne = BatchNormalization(axis=3)(convé}

bn6 = Activation('relu’)(bng)



up7 = concatenate([Conv2DTranspose(256, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same')(bné), conv3], axis=3)
convy = Conv2D(256, (3, 3), padding="same")(up?)

bn7 = Activation('relu’){conv7)

conv? = Conv2D(256, (3, 3), padding="same’)(bn7)

bn7 = BatchNormalization(axis=3)(conv7)

bn7 = Activation('relu’)({bn7)

up8 = concatenate([Conv2DTranspose(128, (2, 2), strides=(2, 2), padding="same')(bn7}), conv2], axis=3)
convd = Conv2D(128, (3, 3), padding="same’)(up8)

bng = Activation('relu’)({convg)

convg = Conv2D(128, (3, 3), padding="same')(bng)

bng = BatchNormalization(axis=3)(conv8)

bng = Activation('relu’)(bng)

up? = concatenate([Conv2DTranspose(64, (2, 2), strides=(2, 2), padding='same')(bn8), convl], axis=3)
convd = Conv2D(64, (3, 3), padding="same')(up9)

bng = Activation('relu’)({conve)

convd = Conv2D(64, (3, 3), padding="same"')(bn9)

bn9 = BatchNormalization(axis=3)(conve)

bng = Activation('relu’)(bng)

convl@ = Conv2D(1, (1, 1), activation="sigmoid')(bn9)

return Model(inputs=[inputs], outputs=[convi@])
Figure 111.34 : Architecture du modeéle U-net 2

111.3.2.4 Entrainement du modéle

opt = Adam(lr=learning_rate, beta_1=6.9, beta_2=8.999, epsilon=None, amsgrad=False)
model.compile(optimizer=opt, loss=bce dice loss, metrics=[iou, dice_coef])

callbacks = [EarlyStopping(monitor="val loss', restore_best weights=True, patience=15)]

history = model.fit(train_gen,
steps_per_epoch=len(df_train) / BATCH_SI7E,
epochs=EPOCHS,
callbacks=callbacks)
validation_data = val_gen,
validation_steps=len({df_wval) / BATCH_SIZE
EarlyStopping(monitor="val_loss', restore_best_weights=True, patience=15)

Figure 111.35 : Compilation et entrainement de U-net 2

111.3.2.5 Résultats de notre entrainement

Found 14 validated image filenames.
Found 14 validated image filenames.
Jusr/local/lib/python3.7/dist-packages/tensorflow/python/util/dispatch.py:1882:
return dispatch_target(*args, **kwargs)
6/Unknown - 1865 18s/step - loss: 1.6744 - iou: ©.8865 - dice_coef: 8.812%

Figure 111.36 : Résultats de I'entrainement

D'aprés les résultats obtenus nous observons que les valeurs du IOU et Dice coeff sont trés
faibles. ( IOU et Dice coeff << 1)

Résultats du test d'image avec la prédiction du masque
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Figure 111.37 : Résultats de test

111.3.2.6 Discussion

U-Net 2 produit plus d'erreurs de classification ainsi qu'une plus petite proportion de préedictions
vraies dans I'ensemble de données du test . Nous trouvons que la prédiction du masque ne détecte
pas la zone d'hémorragie sur les images malades, contrairement au image saine dans plusieurs
prédictions .Cela signifie que ce modéle a une mauvaise performance.
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Par comparaison la base de données que nous avons utilisé et les résultats obtenus nous
observons que le test affiche la prédiction du masque qui détecte I'arbre rétinien mais ce n'est pas
notre but de I'entrainement , donc nous constatons que ce modeéle ne répond pas a notre but

et aux reésultats que nous voulions. Nous constatons que la cause de ces mauvais résultats

est probablement la base de données tres petite

111.4 Conclusion:

-Dans le contexte de I’imagerie médicale ,le but d’un systéme de classification et segmentation
automatique des images pathologique sont en effet multiples: aide au diagnostic, contréler
I’action d’une thérapie, développement des systémes médicaux...etc

-Dans ce chapitre, nous avons présenté les différentes architectures développées pour la
classification et segmentation de la rétinopathie diabétique et faire une comparaison entre ces
architectures.



Conclusion générale

La rétinopathie diabétique regroupe I’ensemble des maladies de la rétine dues a la détérioration

desvaisseaux rétiniens par le diabéte.

Dans ce projet, nous avons traité une problématique majeure qui vise a détecter laprésence

d’unerétinopathie et détecterla zone atteinte sur des clichés rétiniens (Fond d'oeil).

L’apprentissage en profondeur est actuellement utilisé¢ pour ’analyse des images médicales de la
rétineet ’extraction de caractéristiques . Nous avons discuté des notions fondamentales des
réseaux deneurones convolutionnels en particulier et introduit ces réseaux de neurones en
présentant les différentstypes de couches utilisées dans la classification dans le but d’¢laborer un

systéme capable d’affecterune classe automatiquement a une image.

Pour la classification, nous avons implémenté des architectures de deep CNN, prédéfinies,
Alexnet, Vggnet, et Googlenet, puis nous les avons entrainés sur la base de données de 3500
images étiquetées, de rétines saines et malades. Nous les avons testés sur des images d’une autre
base de données non étiquetées..Nous avons fait une étude comparative entre les
différentesarchitectures utilisées. Seul Googlenet a donné des résultats acceptables Il s’avére que
la sélection de fonctionnalités d’algorithmes d’apprentissage enprofondeur tels que CNN affecte

considérablement les performances du systeme.

Nous avons proposé une nouvelle architecture, de réseau CNN, validée apres plusieurs essais de
configurations des différents parametres. Nous I’avons entrainée et obtenu de trés bons résultats

de classification avec une excellente précision.

Dans le but de la détection de pathologie sur la RD nous avons implémenté deux différents

modeles :

- U-netl qui a permis de générer des masques de zones rétiniennes malades, avec une tres

bonne précision

- et U-net2, qui a extrait ’arbre rétinien, a notre surprise, alors que, vu que 1’étiquetage de
la base de donnees consistait en des masques contenant les zones malades, nous aurions
d( obtenir des masques. Comme perspective, nous proposons donc de comprendre cette

architecture, et de I’exploiter pour une détection optimale des rétinopathie diabétique.

F
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