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Résumé 

 

 La détection du cancer du sein est un sujet de recherche d’actualité, car sa détection 

précoce, peut contribuer à augmenter le taux de survie des patients en leur fournissant à temps, 

un meilleur traitement. Un système robuste est donc nécessaire pour détecter les pathologies 

mammaires, car il est difficile de les identifier à un stade précoce, à partir du processus clinique 

normal. Les techniques de vision par ordinateur offrent une nouvelle façon de comprendre les 

défis, liés à l'analyse des images médicales. Ce travail présente l’exploration d'images 

histologiques mammaires, suivant les réseaux neuronaux convolutifs, pour la distinction des 

carcinomes canalaires invasifs et des tissus normaux, en vue d’une aide à l’interprétation. L'idée 

du choix des CNN, est leur adaptation au traitement des images ainsi que leurs performances, 

relativement aux techniques traditionnelles.  

L'ensemble de données utilisé dans le cadre de ce mémoire, présente de nombreux défis, 

comme le nombre réduit de cas et surtout des données déséquilibrées ; ce qui signifie qu’elles 

nécessitent un prétraitement. Ce travail se concentre alors, sur la réalisation d’un système qui 

améliore le score F1 du classificateur CNN suivant un fine-tuning, une extraction des 

caractéristiques et la proposition d'un modèle prédictif adapté. Les résultats des 

expérimentations, montrent que l’approche proposée ‘HISTOCNN’, aide à améliorer le score 

F1, avec une valeur de 87% et la précision avec une estimation de plus de 93%.  

Cette étude contribue à la détection du cancer mammaire à un stade précoce, par des 

images que les processus cliniques, sont incapables de détecter. 

 

Mots clés : Cancer du Sein, Image Histopathologique, Apprentissage profond, Réseau 

Neuronal Convolutif, Diagnostic Assisté par Ordinateur, Aide à l’Interprétation. 

  

 

 

 



Abstract   

 

Cancer detection has been a great topic of research for a long time, as early detection of 

cancer can help in increasing the survival rate of patients by providing on time better treatment. 

A robust system is required in order to detect early-stage cancer as its difficult to identify early-

stage cancer from the normal clinical process. The computer vision techniques provide a new 

way to understand the challenges related to the medical image analysis. This thesis presents the 

medical image analysis using a combination of Convolutional Neural Network and histology 

images of cancer patient's tissues. The idea behind choosing the CNN is it has been doing really 

well in image processing and outperformed the other traditional techniques. An attempt is made 

to distinguish between ductal carcinoma tissues and normal tissues. 

 The dataset used here posses many challenges like less number of instances and most 

importantly imbalanced data, This thesis focuses on improving the F1 Score of the CNN 

classifier and the performance is measured after fine-tuning ,feature extractiong and a proposed  

baseline model. The experiment result shows our model ‘HISTOCNN’ helps in improving the 

F1 Score achieving 87%, and 93% for its accuracy. 

 This work is a contribution towards detection of early-stage cancer through images, 

which clinical processes are unable to detect. 

 

Keywords: Breast cancer, histopathological image, deep learning, convolutional neural 

network, computer-aided diagnosis, Interpretation assistance. 

  

 

 

 

 

 



 

 ملخص 

بات التشخيص المبكر لسرطان الثدي موضوع الكثير من البحوث العلمية منذ زمن طويل، حيث له دور محوري 

وأساسي في التكفل الأمثل بالنساء المصابات بهذا المرض، ما يسمح بزيادة نسبة الشفاء منه.ولهذا يتوجب استعمال وسائل جد 

صعب بالطريقة المعتمدة على الفحص الطبي فقط، اما عن  حساسة ومتطورة، حيث ان التشخيص في وقت جد مبكر يبقى

التقنيات الجديدة تستعمل الحاسوب في تحليل معطيات التصوير الطبي، حيث يتم ذلك بدمج الشبكات العصبونية الالتفافية 

المعطيات  كالطريقة الأمثل في تحليل CNNبالصور النسيجية للمرضى المصابين بسرطان الثدي.الفكرة في اتخاذ برنامج 

قد تحصل على احسن النتائج وتتفوق على كل الطرق التقليدية السابقة، رغم صعوبة جمع المعطيات الأولية )العدد  هو انه

، ويتم CNNللمحلل  F1-scoreالغير كافي للحالات المرضية و تناقض بعض العوامل(.هذا العمل يرتكز على تطوير النسبة 

-F1يساهم في تطوير نسبة  CNNاج الخاصيات وتقديم نموذج قاعدي.لقد تبين ان البرنامج تقييم الأداء بعد تعديل و استخر

score   التحصل على نتائج جد مرضية رغم العراقيل المواجهة، لذا فهذا العمل يساهم في  بالنسبة للدقة %93و %87ب

 التشخيص المبكر لسرطان الثدي بوسيلة تقنية يعجز الفحص الطبي على تحقيقه.  
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Introduction générale 

Dans le monde entier, le cancer du sein touche chaque année environ 1.8 million de femmes 

[1]. Comparé à d'autres types de cancer, il est la cause récurrente de décès la plus élevée. Selon 

les données recueillies par la société algérienne de formation continue en cancérologie, environ 

12 000 nouveaux cas de cancer du sein ont été diagnostiqués en 2019[2].  

La détection précoce du cancer du sein, est indispensable, pour augmenter le nombre de 

survivants. Le coût élevé du diagnostic du cancer du sein et la forte morbidité, ont motivé les 

chercheurs à explorer des solutions via l’intelligence artificielle, pour développer des modèles 

plus précis d’aide à la décision. 

En général, les deux principales classes des tumeurs malignes (cancéreuses) ou bénignes 

(non cancéreuses), sont caractérisées par leurs propres sous-types et, leurs propriétés. Dans ce 

contexte, la catégorie de la pathologie, est déterminée en fonction de diverses caractéristiques 

cellulaires. Souvent, une tumeur bénigne n'est pas nuisible à la santé et, dans la plupart des cas, 

elle ne peut pas être reconnue comme un cancer. Mais elle peut être définie comme une petite 

variation, de la structure tissulaire, du sein.  

Les tumeurs malignes sont classées histologiquement en deux types : in situ ou invasives. 

Dans le cas du carcinome in situ, les cellules cancéreuses sont retenues à l'intérieur des canaux 

ou des lobules du sein. En revanche, si les cellules cancéreuses se propagent au-delà des canaux, 

il s'agit alors d'un type invasif. 

L’examen clinique est considéré dans un premier temps, où la palpation est utilisée pour 

diagnostiquer le cancer du sein.  La mammographie et l'imagerie ultrasonique sont alors 

effectuées en second lieu, pour les inspections périodiques. En outre, la biopsie à l'aiguille, qui 

est considérée comme une technique extrêmement fiable pour le diagnostic du cancer du sein, 

est utilisée pour vérifier la probabilité de croissance, des tissus malins.  

Les pathologistes évaluent histologiquement les éléments et la structure, des tissus 

microscopiques. En effet, l'évaluation histologique du tissu mammaire, facilite la 

reconnaissance de la diversité des types du cancer mentionné. Avant l'analyse visuelle des 

tissus, le processus de coloration à l'hématoxyline et à l'éosine (H&E) est appliqué.  

Ce processus améliore la reconnaissance de différents éléments, structures et d’autres zones 

intéressantes du tissu, comme le cytoplasme et les noyaux.  
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De plus, les pathologistes examinent les zones significatives de toutes les images de la lame 

pendant l'analyse. Cette analyse consiste à étudier la distribution des cellules, dans le tissu, son 

architecture globale, ainsi que la variabilité du tissu coloré, la régularité des formes des cellules, 

la densité et l'organisation des noyaux. 

Le processus de diagnostic basé sur des biopsies colorées est une tâche importante et, la 

concordance diagnostique moyenne entre les pathologistes est d'environ 75,3% [3]. L'analyse 

des images d'histologie, exige un travail concentré de pathologistes experts.  

L'utilisation d’un système de diagnostic assisté par ordinateur, permet d'optimiser les 

performances du diagnostic du cancer du sein. En effet, l'apprentissage profond joue un rôle 

principal dans plusieurs tâches médicales, ainsi que dans la classification et la détection du 

cancer du sein.  

La tâche de la classification du cancer du sein est difficile, en raison de la complexité des 

images. Elle nécessite un réseau profond avec une bonne représentation, pour extraire les 

caractéristiques. Dans ce cadre, les modèles du deep learning ont la capacité d'effectuer cette 

tâche avec une haute performance. Par conséquent, ce mémoire propose un modèle de réseau 

neuronal convolutif profond, pour classer les images de la biopsie mammaire, colorées à 

l'hématoxyline-éosine en deux classes (carcinome canalaire invasif et tissu normal).  

 Hypothèse 

Le présent travail établit l'hypothèse de base suivante : "est-il possible de créer une méthode 

automatique d'aide au diagnostic du cancer du sein en utilisant une base de données d'images 

numérisées à partir de lames histologiques ?" L'objectif principal consiste à offrir un système 

automatique pour aider les pathologistes dans leur tâche de classification du cancer du sein ; 

afin d’obtenir un diagnostic plus rapide, plus objectif et plus cohérent. 

 Problème de la recherche 

 Bien que les modèles traditionnels de la classification par apprentissage machine sont 

très performants pour la classification des cellules cancéreuses, basées sur les images 

histologiques ; ces technologies ont des limites, car elles nécessitent des connaissances 

spécifiques au domaine, pour l’extraction des caractéristiques.  
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En effet, les informations sur les cellules cancéreuses présentent une grande 

dimensionnalité, ce qui rend leurs performances très dépendantes, du processus d'extraction des 

caractéristiques. En raison de cette limitation de technique, la plupart des informations 

importantes sur les gènes restent cachées et en fin de compte, l'efficacité des classificateurs pour 

identifier les cellules cancéreuses, diminue. Le CNN permet d'atténuer le problème de 

l'extraction de caractéristiques, grâce à son auto-apprentissage qui peut aider à récupérer les 

informations, pour la détection des maladies. 

 Objectifs de la recherche 

 

 Le premier but de cette recherche est de proposer un système automatique pour aider les 

pathologistes dans le diagnostic du cancer du sein. Ce système automatique doit permettre de 

distinguer, au niveau microscopique, les lésions mammaires comme étant malignes ou 

bénignes, en utilisant comme données d'entrée des images numérisées provenant de lames 

histopathologiques. Les lésions suspectes doivent être classées avec un taux de précision élevé, 

minimisant ainsi l'apparition de prédictions fausses. Afin d'atteindre notre objectif, les objectifs 

secondaires suivants doivent être satisfaits : 

1. Explorer les travaux antérieurs sur l'identification des cellules cancéreuses pour fournir 

une analyse complète, afin de réaliser les meilleurs modèles prédictifs basés sur 

l’apprentissage profond. 

2. Traiter les données suivant le redimensionnement des images, leur conversion, ainsi 

que leur normalisation. 

3. Appliquer différentes techniques d'échantillonnage, pour l'amélioration continue de 

notre solution. 

4. Réaliser plusieurs approches pour augmenter la puissance de prédiction, afin 

d'identifier différents types de cellules. 

5. Comparer les résultats de l'évaluation des différents modèles étudiés et, sélectionner 

les meilleurs d'entre eux. 
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 Organisation du mémoire 

Pour mener à bien notre initiation à la recherche, nous avons organisé notre travail, comme 

suit : 

 Le chapitre 1 est consacré au contexte médical. 

 Le chapitre 2 présente l'histopathologie et le traitement d’images histologiques. 

 Le chapitre 3 est dédié à l'apprentissage profond et à l'architecture des réseaux de 

neurones convolutifs. 

 Le chapitre 4 porte sur la conception du système de la classification d’images et, les 

approches proposées. 

 Le chapitre 5 est dédié à l’illustration des différents résultats obtenus, ainsi qu’à 

l’évaluation des performances du système réalisé,  

 Ce mémoire sera finalisé par une conclusion générale reprenant les principaux points 

abordés et, en exposant certaines perspectives pour l’amélioration du travail présenté.
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Chapitre I- 

Contexte médical 
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I.1 Introduction 

Ce chapitre est consacré à l’étude de l’approche médicale du cancer mammaire, en vue 

d’étayer le contexte étudié dans le cadre de notre mémoire. Dans cette optique, sont introduits, 

la structure anatomique du sein, les différentes pathologies mammaires ainsi que les outils 

radiologiques, permettant leur détection, tels que ; la mammographie, l’IRM, l’échographie et 

l’imagerie microscopique, le centre d’intérêt de ce travail. 

 

I.2 Structure anatomique du sein chez la femme  

I.2.1 Localisation et structure du sein  

Les seins occupent la partie antéro-supérieure du thorax de part et d'autre du sternum, 

en avant des muscles pectoraux[4]. Ils se développent dans l’espace compris entre les arcs 

antérieurs des 3ème et 7ème côte, le mamelon se projetant à la 9ème vertèbre dorsale. Cette situation 

varie en fonction de la forme et du type thoracique[5]. 

Le sein est divisé [6] en 4 quadrants (figure I.1) et une région centrale :  

 Quadrant supéro-externe (QSE) ; 

 Quadrant supéro-interne (QSI) ; 

 Quadrant inféro-externe (QIE) ; 

 Quadrant inféro-interne (QII) . 

 

 

Figure I.1.  Les quatre quadrants du sein[7]. 

 

I.2.2 Anatomie du sein 

Le sein (figure I.2) est composé d’une glande mammaire, de fibres de soutien et de 

graisse (tissu adipeux) ; le tout étant recouvert par la peau.  

Le sein est structuré par une arborescence de canaux galactophores où, est sécrété le lait 

[8]. La quantité de chacune de ses composantes, peut varier d’une femme à l’autre.  
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Le sein est situé au-dessus du muscle pectoral. On trouve également dans le sein des 

nerfs, des vaisseaux sanguins et lymphatiques. La glande mammaire est divisée en 15 à 20 

sections que nous appelons "lobes", composés de lobules. Ceux-ci sont reliés à des canaux qui 

se rendent sous le mamelon (situé au centre du sein). On peut également observer des chaînes 

de ganglions lymphatiques, qui filtrent les microbes et protègent le corps contre les infections 

et les maladies [9] 

 

Figure I.2. L’anatomie du sein chez la femme[10]. 

 

I.3 Densité mammaire  

 La densité mammaire fait référence à la quantité du tissu fibro-glandulaire, dans un 

sein par rapport à la graisse.  Elle peut varier considérablement, d'une personne à une autre.  

          La présence de tissus denses, peut rendre plus difficile la détection d'anomalies dans le 

sein et peut également être associée, à un risque accru de cancer [11][12]. 

Selon la classification BI-RADS (Tableau I.1), il existe quatre catégories du tissu 

glandulaire [13]. 

 

La densité mammaire Type 

Le sein est presque entièrement graisseux : sein clairs A 

Il y a des opacités fibroglandulaires B 

Le tissu mammaire est dense et hétérogène C 

Le tissu mammaire est extrêmement dense D 

Tableau I.1.  La classification BI-RADS de la densité mammaire[13]. 
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La figure II.3  nous montre les différents types de densité mammaire. 

 

Figure III.3. Différents types de densité mammaire[14]. 

 

I.4 Cancer du sein et Facteurs de risque  

Le cancer du sein est un véritable problème de santé public. C’est le cancer le plus 

fréquent chez les femmes dans le monde (l’homme peut être également atteint dans 1% des 

cas)[15].  En Algérie, nous comptons 12.000 nouveaux cas du cancer mammaire, par an[16]. 

L’âge de survenue est assez précoce (à partir de l'adolescence) et 65% des cas sont 

diagnostiqués, dans un stade métastasique, d'où l'importance cruciale du dépistage précoce [17]. 

I.4.1 Définition du cancer 

Le cancer est une maladie provoquée par la transformation de cellules, qui deviennent 

anormales et prolifèrent de façon excessive. Ces cellules déréglées finissent parfois par former 

une masse, pouvant être une tumeur maligne ou bénigne.  

Les cellules cancéreuses (figure 1.4) ont tendance à envahir les tissus voisins et, à se 

détacher de la tumeur initiale. Elles migrent alors vers les ganglions avoisinants, par les 

vaisseaux sanguins et les vaisseaux lymphatiques, pour former d’autres tumeurs, jusqu’à 

générer des métastases[18]. A cet effet, selon le type de cellules à l’origine du cancer et selon 

l’aspect de la tumeur, on distingue ; le cancer canalaire, qui touche les cellules qui bordent les 

canaux et le cancer lobulaire, qui affecte les cellules des lobules.  

Ces deux types de cancer peuvent rester localisés, sans infiltrer les tissus voisins. Nous 

parlons alors d’un cancer in situ. Ils peuvent aussi, se propager dans les tissus voisins du sein 

et endommager d’autres organes, c'est le cancer infiltrant[19]. 
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Figure I.4. Cancer in situ et cancer infiltrant[20] 

 

I.4.2 Facteurs de risque  

 

Bien que la cause exacte soit inconnue, il a été montré que certains facteurs de risque[21] 

accroissent la probabilité de cancer du sein. 

 Facteurs familiaux et génétiques : mutation du gène BRCA1 et BARCA2 (responsables 

de la réparation de l’ADN). Un cancer du sein chez la mère ou la sœur multiplie le risque 

par 3. 

 Facteur Hormonaux : puberté précoce, ménopause tardive, grossesse tardive, absence 

d’allaitement ; 

 Facteurs Alimentaires : obésité, déséquilibre alimentaire ; 

 Stress permanent. 

 

I.4.4 Symptômes  

Les symptômes[22] sont variés, parfois absents. Ainsi, toute anomalie (figure I.5) au niveau 

du sein doit conduire rapidement la patiente, à recevoir un avis médical. 
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Figure I.5. Symptômes du cancer du sein[23]. 

 

I.5 Physiopathologie du cancer du sein  

Le cancer du sein commence généralement soit dans les cellules des lobules, qui sont  

des glandes productrices de lait, soit dans les conduits qui sont les passages qui drainent le lait  

des lobules vers le mamelon. Le rapport de pathologie vous dira si le cancer s'est propagé  

ou non à l'extérieur des conduits ou des lobules du sein où il a débuté[24].  

La plupart des malignités mammaires proviennent d'éléments épithéliaux et sont 

classées comme des carcinomes du sein, ces derniers sont un groupe distinct de lésions qui 

diffèrent par leur aspect microscopique et leur comportement biologique, bien que ces troubles 

soient souvent discutés comme une seule maladie. 

Le cancer du sein (figure I.6) est souvent classé en deux types :  

 Le cancer non invasif, reste dans les canaux lactifères ou les lobules du sein.  

Il ne se développe pas dans les tissus normaux et, ne les envahit pas. Le cancer non 

invasif, est parfois appelé carcinome in situ ou pré-cancer. 

 Le cancer Invasif s'étend au-delà du sein , La forme la plus courante du cancer du 

sein, est le cancer canalaire invasif, qui se développe dans les cellules canalaires [25]. 
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Figure I.6. Représentation schématique du modèle d’évolution du cancer du sein[26]. 

 

Dans certains cas, les deux types de cancer, peuvent coexister chez la même personne. 

Cela signifie qu'une partie du cancer s'est transformée en tissu normal et une autre, est restée à 

l'intérieur des canaux ou des lobules lactifères. Ce cas est donc traité, comme un cancer invasif. 

 Le cancer du sein peut également être une " tumeur mixte ", c'est-à-dire qu'il peut 

contenir un mélange de cellules cancéreuses canalaires et de cellules lobulaires. Ce type de 

cancer est aussi appelé carcinome mammaire infiltrant et, il est traité comme un carcinome 

canalaire [25]. 

 

I.5.1 Types de tumeurs du sein 

Dans la plupart des cas, le cancer du sein est classé [27] dans l'une des catégories suivantes : 

 DCIS (Ductal Carcinoma In Situ) : un cancer non invasif qui reste à l'intérieur du canal 

lactifère. 

 LCIS (Carcinome Lobulaire In Situ) : une surcroissance de cellules qui restent à 

l'intérieur du lobule. Ce n'est pas un vrai cancer ; c'est plutôt un signe avant-coureur d'un 

risque accru de développer un cancer invasif dans l'avenir. 

 IDC (Invasive Ductal Carcinoma) : le type le plus courant des cancers du sein,  

le carcinome canalaire invasif commence dans le canal lactifère  

mais s'est développé dans le tissu normal environnant à l'intérieur du sein. 

 ILC (Invasive Lobular Carcinoma) : l’ILC commence à l'intérieur du lobule  

mais se développe dans le tissu normal environnant à l'intérieur du sein. 

 Le cancer du sein masculin : le cancer du sein chez l'homme est rare, mais lorsqu'il  

se produit, il s'agit presque toujours d'un carcinome canalaire. 
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I.5.2 Classification BI RADS des anomalies  

 
Le système BI-RADS est utilisé par les médecins, afin de classer les résultats par 

catégories allant de 0 à 6. Un score de 1 ou 2 indique des résultats normaux ou des résultats 

anormaux bénins. Pour un score de 3 ou plus, les médecins et les radiologues recommandent 

une visite de suivi ou une biopsie pour déterminer la prochaine étape [28]. 

 

 Catégorie 0  

 

Un score de 0 indique un test incomplet. Les images de la mammographie peuvent  

être difficiles à lire ou à interpréter. Dans certains cas, les médecins peuvent vouloir comparer  

ces nouvelles images avec les anciennes afin de déterminer s'il y a eu des changements. Un 

score BI-RADS de 0 exige des tests et des images complémentaires pour fournir une évaluation 

finale. 

 Catégorie 1 

 Ce score indique qu'il n'y a pas de cancer et que les seins sont de densité égale. 

Cependant, il est important de continuer à faire des dépistages de routine. 

 

 Catégorie 2 

Ce score indique que l'examen mammographie a révélé des anomalies bénignes,  

et donc Il n'y a pas d'indication de cancer. Des visites de routine sont suggérées avec ce score.  

 

 Catégorie 3 

Ce score signifie que les résultats de la mammographie sont probablement normaux,  

mais qu'il y a peu de chances qu'il y ait un cancer. Dans ce cas, les médecins recommandent 

une visite de suivi dans les six mois pour prouver que les résultats sont bénins. Des visites 

régulières doivent être effectuées jusqu'à ce que les résultats s'améliorent et que toute anomalie 

se soit stabilisée. 

 

 Catégorie 4 

Ce score indique une découverte suspecte ou une anomalie. Dans ce cas, le risque de cancer 

est peu élevé. Pour le confirmer, le médecin devra effectuer une biopsie pour tester un petit 

échantillon de tissu. 
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 Catégorie 5 

Ce score indique une forte suspicion de cancer. Dans ce cas, il y a un grand risque de 

cancer du sein. Une biopsie est fortement recommandée pour confirmer les résultats et 

déterminer les prochaines étapes du traitement. 

 

 Catégorie 6 

Vous ne pouvez obtenir un score de 6 qu'après avoir subi une biopsie et reçu un 

diagnostic de cancer du sein. Cette catégorie et les images correspondantes utilisées à titre de 

comparaison montrent comment le cancer réagit aux traitements nécessaires, comme la 

chimiothérapie, la chirurgie ou la radiothérapie. 

 

I.5.3 Les différentes lésions mammaires  

Le mot "lésion" vient du mot latin "Laesio" qui signifie "attaque ou blessure".  

Les lésions sont dues à toute maladie ou blessure. Elles représentent un changement anormal 

dans un tissu ou un organe. Les lésions bénignes du sein se développent dans des zones non 

cancéreuses. Ces cellules forment des masses mais ne conduisent pas au cancer. Elles se 

produisent dans la grande majorité des cas dans le sein, mais sont souvent négligées parce 

qu'elles ne sont pas aussi dangereuses que les lésions malignes. Ces types de lésions ne se 

propagent pas mais doivent être enlevés en fonction de leur taille et de leur emplacement[29].  

Les lésions malignes sont de nature cancéreuse et sont menaçantes pour la santé.  

Elles sont caractérisées par une croissance progressive et incontrôlée. Ce type de lésions  

doit être enlevé immédiatement par une chirurgie[30]. 

Nous distinguons trois grands types de lésions évocateurs d'un cancer : 

• Les calcifications mammaires ; 

• La masse (Une opacité irrégulière blanche sur la radiographie) ; 

• La modification de l'architecture normale de la glande mammaire ; 

 

1.5.3.1 Les Calcifications   

 
Les calcifications mammaires sont de petits dépôts de calcium, qui se développent dans 

le tissu mammaire. Elles sont très fréquentes et sont généralement bénignes [31][32]. .  

Il existe deux types de calcifications mammaires : les macro calcifications et les 

microcalcifications.  
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 Les macro-calcifications ressemblent à de gros points blancs sur une mammographie 

et sont souvent dispersées au hasard dans le sein, elles se retrouvent chez environ la 

moitié des femmes de plus de 50 ans, et chez une femme sur 10 de moins de 50 ans 

et sont considérées comme non cancéreuses. 

 Les micro-calcifications ressemblent à des taches blanches sur une mammographie. 

Les micro calcifications ne sont généralement pas le résultat d'un cancer. Mais si 

elles apparaissent sous certaines formes et sont regroupées, elles peuvent être le signe 

de cellules précancéreuses ou d'un cancer du sein précoce. La Figure I.7 illustre les 

différents types de micro calcifications : 

 

            

                Cutanées                  vasculaires                     grossières              en bâtonnets 

                      

                        rondes               à centres clairs          en coquille d’œuf    à type de lait calcique 

                              

                      de suture              dystrophiques      amorphes ou indistinctes     fines polymorphes 

 

 

                 

 

                                                          

Linéaires ramifiées 

Figure I.7. Les différents types de micro calcifications[33]. 
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1.5.3.2 Les masses  

Une masse est une opacité importante occupant un espace dans le sein et vue comme 

une tâche blanche sur l'image de la mammographie. Il peut s'agir d'un kyste ou d'une lésion 

solide, qui peut correspondre à un cancer du sein. La plupart des masses mammaires sont 

bénignes (non cancéreuses). Différents attributs permettent aux médecins de la décrire en vue 

de déterminer leur nature : sa forme, son contour et sa densité. 

  La forme  

D'après la classification du BIRADS, les masses mammaires peuvent avoir les formes 

suivantes (Figure I.8)[34] :  

 

 

 

 

 

Figure I.8. Les différentes formes possibles d'une masse[35]. 

 

 Le contour  

  Le BIRADS dénombre cinq classes de contours (Figure I.9) :  

                

            Circonscrit               Masqué             Micro-lobulé          Mal-défini             Spicule 

Figure I.9. Les différents types de contour d'une masse[35] 

 

I.6 Traitements du cancer du sein 

   Le choix d'un traitement particulier dépend de différents facteurs : 

 Le type du cancer ; 

 L'envahissement ou non des ganglions ; 

 La présence ou non de métastases dans d'autres organes ; 

 L'âge de la personne et son état général. 

 

Ronde Ovale Lobulée  Irrégulière Distorsion 

architecturale 
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Il existe différents traitements [36] pour le cancer du sein qui sont déterminés selon le 

stade et le type de ce dernier.  

 Supprimer la tumeur ou les métastases ; 

 Réduire le risque de récidive ; 

 Ralentir le développement de la tumeur ou des métastases ; 

 Traiter les symptômes engendrés par la maladie. 

 

I.6.1 La chirurgie  

 

 Il s’agit du traitement le plus souvent utilisé en première instance [37].  Il a pour objectif 

d’enlever, les tissus atteints par les cellules cancéreuses. Deux types de chirurgies sont 

effectués  

 La chirurgie conservatrice : elle consiste à retirer la tumeur et une petite partie des tissus 

avoisinants de manière à conserver la plus grande partie du sein de la patiente. Elle est 

complétée par une radiothérapie pour éviter les risques de récidive. La tumorectomie 

est possible pour les petites tumeurs uniques, c’est-à-dire qui a un seul foyer, ou pour 

les petites tumeurs qui ont deux foyers proches. 

 La chirurgie non conservatrice (appelée mastectomie) consiste à retirer la totalité  

du sein. Les ganglions peuvent également être enlevés par chirurgie si leur ablation est 

nécessaire. La mastectomie est effectuée si le cancer affecte plusieurs régions et si la 

taille de la tumeur est importante. 

 

I.6.2 La radiothérapie 

 

 La radiothérapie utilise des rayonnements ionisants de haute énergie, pour détruire  

les cellules cancéreuses. Cette méthode permet de préserver les tissus et les organes sains 

voisins [37]. Chaque radiothérapie est unique et la dose administrée, dépend de la patiente,  

et de son cancer du sein. Une radiothérapie est toujours administrée, après une chirurgie 

mammaire conservatrice et parfois après, une mastectomie. 

 

I.6.3 La chimiothérapie 

 

 La chimiothérapie est un traitement à base de médicaments qui agissent sur la division 

cellulaire, il s’agit d’un traitement médical. C’est un traitement général qui touche l’ensemble 

du corps, toutes les cellules cancéreuses sont atteintes par ce traitement, que leur présence ait 
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été diagnostiquée ou non. Les médicaments utilisés sont des anticancéreux, appelés également 

cytotoxiques[37].  

Ce traitement n’est pas systématiquement proposé aux patientes. La chimiothérapie est 

recommandée lorsque le stade et le facteur de risque de récidive sont élevés, pour les cancers 

du sein localement avancés, c’est-à-dire dont la tumeur est de grande taille et qui ne peut pas 

être retirée par chirurgie, ainsi que pour les cancers qui se sont propagés aux ganglions 

lymphatiques et à d’autres régions du sein, mais pas à d’autres parties du corps.  

 

I.7 Méthodes de dépistage  
 

  Le dépistage se fait à l’aide de techniques d’imagerie médicale, qui permettent  

de détecter les lésions du sein et de fournir des précisions sur les résultats de l’examen clinique. 

La technique d’imagerie médicale utilisée est choisie, selon chaque cas[38]. 

Les techniques d’imagerie majoritairement utilisées pour le dépistage, ainsi que le 

diagnostic du cancer du sein sont : la mammographie (imagerie par rayons X), l’échographie 

(imagerie par ultrasons), l’IRM (imagerie par résonance magnétique) et la biopsie. 

 

 I.7.1 Mammographie  

 

 Il s’agit d’une radiographie des seins qui permet d’obtenir des images de l’intérieur  

du sein à l’aide de rayons X et de mettre en évidence des cancers de petite taille à un stade 

précoce avant l’apparition de symptômes[39][40]. Elle a lieu lorsqu’une anomalie est détectée  

au moment de l’examen clinique et tous les deux ans pour les femmes de plus de 50 ans,  

dans le cadre du dépistage organisé. Lors de la mammographie, la patiente est debout torse nu 

dans une cabine de radiologie et se place devant l’appareil de radiologie "le mammographie". 

Le sein est comprimé entre une plaque de compression en plastique et le plateau porte-film. 

Deux radiographies par sein sont prises, une de face et une en oblique. L’examen de 

mammographie dure environ 10 minutes et est indolore, même s’il n’est pas toujours agréable 

pour la patiente. 

 Sur le mammogramme, la tumeur se traduit par une masse ou par de petits points blancs 

qui traduisent une micro calcification dont les caractéristiques permettent de déterminer la 

présence ou non d’un cancer. 
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Figure I.10. Les composants d'un mammographe[41]. 

I.7.2 Échographie  

 Elle a lieu lorsqu’une anomalie est détectée lors de la mammographie, ou lorsqu’une 

anomalie est détectée lors de l’examen clinique. Pour les femmes de moins de 30 ans,  

il est préconisé de faire une échographie des seins plutôt qu’une mammographie à cause  

de la densité mammaire, qui ne permet pas d’obtenir des clichés nets. 

 L’échographie utilise des ultrasons (ondes sonores à haute fréquence inoffensives)  

qui permettent l’obtention d’images précises, de l’intérieur du sein et des lésions détectées lors 

de la mammographie [39]. L’examen est indolore et dure environ 10 minutes. Un gel 

hypoallergénique est appliqué sur le sein de la patiente, pour assurer un contact parfait entre la 

peau et la sonde d’échographie. Celle-ci est ensuite appliquée fermement sur le sein et orientée 

dans toutes les directions, afin d’observer l’ensemble du tissu mammaire et de repérer les 

ganglions anormaux. Les anomalies sont visibles par une différence de contrastes entre ces 

dernières et les zones saines [40]. 

 

 

Figure I.11. Examen échographique [42]. 
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I.7.3 IRM  

  
 Une IRM (imagerie par résonnance magnétique) n’est pas systématiquement réalisée, 

lors du diagnostic d’un cancer du sein et, ne remplace pas une mammographie ou une 

échographie. Elle est utilisée lorsque les résultats obtenus avec les techniques décrites ci-dessus 

ne sont pas exploitables, par manque de netteté ou pour faire la différence entre les tumeurs 

bénignes et malignes chez les femmes à haut risque de cancer [39]. 

 L’IRM utilise des ondes électromagnétiques qui sont projetées sur la partie du corps à 

observer. Les images obtenues sont très précises et, permettent d’observer les anomalies [40]. 

Lors de l’examen, la patiente est couchée sur le ventre sur la table de l’appareil composée de 

deux ouvertures, pour laisser passer les seins, entourées de bobines. Ce sont  

ces bobines, qui reçoivent et émettent les ondes radioélectriques dans le champ magnétique  

de l’appareil.  

 

 

Figure I.12. Exemple d'un IRM [43]. 
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Le tableau I.2 résume les avantages et les inconvénients des techniques médicales citées 

précédemment [44]. 

Méthodes Ionisant Efficacité Confort Cout Temps Résolution 

Mammographie Oui 

Bonne 

sensibilité 

pour les seins  

non denses 

Non 

confortable 
Moyen Court Haute qualité 

Echographie non 

Bonne 

sensibilité 

pour les seins 

denses mais 

les lésions 

profondes sont 

difficiles à 

détecte 

confortable Moyen Court 

Résolution 

élevée mais la 

performance 

dépend des 

compétences 

du technicien 

et de 

l'expertise de 

l'opérateur. 

IRM Non 

Efficace pour 

les patientes 

ayant des 

seins denses. 

Capacité de 

détecter de 

petites 

tumeurs et 

profondes. 

Difficile à 

détecter les 

calcifications 

La patiente a 

peur d’être 

dans un 

espace étroit 

Cher 

Prend du 

temps 

(quelques 

heures) 

Haute 

résolution Les 

images 

peuvent être 

capturées à 

partir 

d'orientations 

différentes. 

 

Tableau I.2. Avantages et inconvénients des différentes techniques médicales de dépistage du 

cancer du sein 

 

Ces limitations des techniques médicales actuelles ont suscité un grand intérêt pour 

utiliser un outil alternatif moins cher et plus confortable pour la détection précoce et le 

diagnostic du cancer du sein. Au cours des décennies, un certain nombre de groupes de 

recherche ont proposé l'imagerie microscopique comme méthode d'imagerie[45]. Cette 

méthode sera discutée dans le paragraphe suivant. 
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I.8 L’imagerie microscopique  

 

 

Les techniques d'imagerie microscopique sont utilisées par les chercheurs pour 

améliorer leur capacité à observer le monde microscopique, les progrès de la microscopie 

permettent de visualiser un large éventail de processus biologiques et de caractéristiques de la 

structure cellulaire. 

 

 La biopsie 

Une biopsie est une petite opération effectuée, pour prélever des tissus dans une zone 

du corps. Cette technique permet de déterminer ou de confirmer une pathologie soupçonnée. 

L'échantillon du tissu est examiné par un pathologiste, un médecin spécialisé dans le diagnostic 

des maladies pour voir si des cellules cancéreuses sont présentes ou non. S'il y a présence de 

cancer, le pathologiste peut alors examiner les caractéristiques du cancer. La biopsie donne lieu 

à un rapport, qui expose toutes les conclusions du pathologiste [46]. 

 

 

            Figure I.13. Les différentes étapes du processus de biopsie mammaire[47]. 

 

I.9 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons introduit quelques notions générales sur l’anatomie et le 

cancer du sein ainsi que les catégories d'anomalies rencontrées. Nous remarquons que l'imagerie 

médicale joue un rôle primordial dans le domaine de la médecine, surtout pour les pathologies 

graves comme le cancer, plus précisément le cancer du sein. L'imagerie médicale aide à dévoiler 

la maladie dans des stades peu avancés, pour le traiter et limiter le taux des décès.  

Plusieurs techniques d'imagerie médicale ont été proposées dans la littérature, nous nous 

sommes intéressées à la technique d'imagerie microscopique. Le chapitre suivant, est consacré 

à l'histopathologie et le traitement d’images histologiques.
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Chapitre II- Histopathologie 

et traitement d’images 

histologiques 
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II.1 Introduction 

Aujourd'hui, le cancer est l'une des principales causes de mortalité dans le monde. 

D’après des études statistiques, ce nombre dépassera 28 millions d'ici 2030 [48].  

Une biopsie suivie d'une analyse d'image microscopique est courante, pour 

diagnostiquer le cancer du sein. Elle permet au pathologiste d'accéder histologiquement aux 

structures et, aux composants du tissu mammaire au niveau microscopique.  

Ces images histologiques permettent au pathologiste, de distinguer les tissus normaux, 

les tissus bénins et les lésions malignes. Cependant, en cas de détection de faux négatifs, une 

tumeur réelle reste non détectée ; ce qui pourrait entraîner des coûts plus élevés, voire celui 

d'une vie humaine. 

L'utilisation de l'analyse assistée par ordinateur des images histopathologiques, est un 

moyen prometteur d'améliorer la qualité analytique et les capacités prédictives, qui peuvent 

aider les histopathologistes, en fournissant une seconde opinion fiable pour une analyse 

cohérente. 

Ce chapitre décrit brièvement les méthodes d’acquisition des images histologiques ainsi 

que, leur traitement usuel. Les problématiques classiques ainsi que les défis associés à ce type 

d’image particulier, sont ensuite introduits conjointement à une brève étude de la littérature. 

 

II.2 Contexte Histologique  

II.2.1. Notions médicales utiles   

Afin de bien comprendre le contexte biomédical de cette étude, quelques éléments de 

vocabulaire doivent être définis , en particulier les notions de pathologie, de cytologie et 

d’histologie. 

Pathologie : C’est l'étude des causes et des effets d'une maladie, ou d'une blessure. Le 

mot pathologie fait également référence à l'étude de la maladie en général, qui englobe un large 

éventail de domaines de recherche en biosciences et de pratiques médicales [49]. 

 

Cytologie : Il s’agit d’une branche de la biologie qui étudie la structure et la fonction 

de la cellule [50][51]. 

Histologie : Elle représente l’étude des tissus biologiques et de leurs structures.  

Ainsi, bien que la cytologie et l’histologie soient à l’échelle microscopique, l’une se concentre 

sur l’étude des cellules isolées, tandis que l’autre cherche à analyser les populations de cellules 

et d’autres composants du tissu organique ainsi que leurs interactions.  
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De ce fait, la cytopathologie est l’étude des cellules malades alors que, l’histopathologie 

est celle des tissus malades [52]. 

 

II.2.1.1. L’histologie du tissu mammaire   

 

 Le sein est composé de canaux et d'acini disposés en lobules, encastrés dans un stroma 

fibreux et auxquels, est associé un tissu adipeux.  

Le tissu fibreux qui entoure les canaux et les acini est un peu plus délicat (figure II.1). En effet, 

les vaisseaux et les nerfs qui sont dispersés sur tout le tissu, ne sont généralement pas très 

visibles.  

 Les lobules sont des structures discrètes composées de multiples petits acini intégrés 

dans le stroma. Les ductules se ramifient généralement vers l'extérieur, à partir du centre  

du lobule [53].  

 

 

Figure II.1. Une section de tissu mammaire normal[54]. 

 Les acini sont visibles à un plus fort grossissement. Leurs cellules ont un cytoplasme 

pâle, qui est souvent vacuolisé. Dans les seins des femmes non enceintes et non en lactation, 

les acini (figure II.2), sont en nombre limité et de petite taille [55].  

 

Figure II.2. Un lobule montrant des acini et des cellules stromales spécialisées[56]. 
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Les travaux de ce mémoire visent à détecter les cellules cancéreuses dans les tissus 

mammaires. De ce fait, cette étude se concentre exclusivement sur l’histopathologie. 

 

II.2.2 L’histopathologie 

II.2.2.1 Définition 

L'histopathologie est le processus qui consiste à examiner les tissus, pour en savoir plus 

sur la maladie et la cause première de celle-ci. Les tissus sont observés au microscope, dans  

un laboratoire d'histopathologie.  

Le processus implique la réalisation d'une biopsie. Avant de commencer l'examen, le 

tissu est préparé, puis il est traité et ensuite analysé. Les services d'histopathologie sont utilisés 

en tenant compte du type du tissu examiné ainsi que, du type d'enquête menée [57]. 

 

II.2.2.2 Rôle de l’histopathologie 

 

L'évaluation initiale d'un cancer du sein, implique généralement un examen physique, 

une mammographie, une radiographie du thorax et parfois un scanner. Cependant, l'évaluation 

finale dépend souvent des résultats des examens pathologiques, qui sont le moyen le plus précis 

de déterminer l'étendue de la tumeur. Ce domaine d'étude est extrêmement crucial car il permet 

aux histopathologistes de comprendre et, de détecter les maladies. L'histopathologie permet de 

rechercher les changements dans les cellules, qui expliquent la cause réelle de la maladie du 

patient [58]. 

 Les pathologistes sont en mesure d'établir un diagnostic, en examinant une partie d’un 

tissu provenant de divers organes. L'histopathologie est essentielle, car elle permet d'élargir et 

de faire progresser les options de traitement. Pour la plupart des types de cancer,  

la biopsie est le seul moyen d'établir un diagnostic définitif [59]. 

 

II.2.2.3 Classement des résultats de l’histopathologie pour le 

cancer du sein 

 

 Les cellules cancéreuses sont classées (figure II.3) selon un système de classement allant 

du grade 1 au grade 3 [60] [61][62].  

 

• Grade 1 : les cellules cancéreuses ressemblent à des cellules normales et leur croissance 

est généralement lente. C'est ce que nous appelons le "Grade bas" ou "Bien différencié". 
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• Grade 2 : les cellules cancéreuses ne ressemblent pas à des cellules normales  

mais semblent plutôt se coller les unes aux autres et se développer plus rapidement. Nous 

parlons alors de "Grade intermédiaire/modéré" ou de "Modérément différencié". 

• Grade 3 : Les cellules cancéreuses de grade 3 ont des formes irrégulières, se collent les 

unes aux autres et se développent rapidement. C'est ce que nous appelons le grade élevé ou 

faiblement différencié. 

Un autre élément d'information important fourni par les tests histopathologies est de 

savoir si le cancer du sein est invasif ou non. Cela a une incidence sur l'approche du traitement. 

 

 

                   Grade 1                                  Grade 2                                     Grade 3 

 

Figure II.3. Les grades du cancer canalaire invasif[62]. 

 

II.2.3 Le carcinome canalaire infiltrant 

 

Le carcinome canalaire infiltrant, est le type du cancer du sein le plus courant. Environ 

80 % de tous les cancers du sein, sont des carcinomes canalaires infiltrants [63].  

Le carcinome désigne tout cancer, qui commence dans la peau ou dans d'autres tissus  

qui recouvrent les organes internes, tels que le tissu mammaire. Dans l’ensemble, le carcinome 

canalaire invasif, désigne un cancer qui a traversé la paroi du canal lactifère pour envahir les 

tissus du sein.   

Avec le temps, le carcinome canalaire invasif peut se propager aux ganglions 

lymphatiques et éventuellement à d'autres parties du corps.   

 

II.3 L’imagerie médicale  

L'imagerie médicale fait référence à plusieurs technologies différentes, qui sont utilisées 

pour visualiser le corps humain afin de diagnostiquer, surveiller ou traiter des conditions 

médicales. Chaque type de technologie donne des informations différentes,  sur la zone du corps 

étudiée, en rapport avec une maladie, une blessure  ou l'efficacité d'un traitement médical [64]. 
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II.3.1 L’imagerie de lames complètes 

 

L'imagerie de lames complètes est le processus de numérisation des diapositives  

en verre qui donne naissance aux Whole-slide-Images (WSI)[65]. 

 

I.3.1.1 Acquisition d’images histologiques  

 

Afin qu’un pathologiste puisse examiner un échantillon du tissu histologique, via  

un microscope ou un ordinateur ; plusieurs étapes doivent être suivies.  

Ces étapes peuvent être regroupées sous les termes fixation, traitement, intégration, 

découpe et coloration. La figure II.4 nous montre l’enchaînement, de ces étapes clefs [66]. 

 
 

Figure II.4 Préparation du tissu histologique depuis la biopsie à l’acquisition de l’image[67]. 

 

 Fixation 

 Directement après la chirurgie, l’échantillon de tissu est placé dans un élément fixatif 

afin de prévenir sa décomposition naturelle et de préserver au mieux sa structure. Cette étape 

immobilise également les antigènes dans les cellules tout en conservant leurs capacité à lier les 

anticorps impliqués dans la coloration[68].  

 

 Intégration 

 Deux types d’intégration peuvent être utilisés dépendant de l’application : l’inclusion 

dans un médium et la congélation. Cette étape a pour but, de découper des tranches très fines. 

Pour une inclusion, le tissu est généralement déshydraté puis nettoyé, avant d’être rempli de 

médium. Ce type d’intégration ne permet pas de détecter les antigènes, les labiles ou d’isoler 

l’ADN, c’est pourquoi, les cliniciens utilisent la congélation du tissu [69] 

 

 Découpe 

  La section d'un échantillon de tissu incorporé, est l'étape nécessaire pour 

produire des tranches d'échantillon suffisamment fines, pour que le détail de la microstructure  

des cellules/tissus ; puisse être clairement observé à l'aide de techniques de microscopie. La 

fine tranche d'échantillon est ensuite transférée, sur une lame de verre propre [68]. 
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 Coloration 

 Les sections montées sont traitées, avec une coloration histologique appropriée (figure 

II.5).  La coloration des tissus biologiques est effectuée à la fois, pour augmenter le contraste 

du tissu et pour mettre en évidence certaines caractéristiques spécifiques d'intérêt, selon le type 

du tissu et la coloration utilisée [68]. 

         

   Canal normal                                 lobule normal               image de cancer du sein malin 

Figure II.5. Images histopathologiques du cancer du sein coloré[68]. 

 

I.3.1.2 Problème spécifique à l'analyse des images histologiques  

 

  

 Les images de grande taille doivent souvent être redimensionnées en une taille plus 

petite ; car l'augmentation de la taille de l'image en entrée, entraîne celle du paramètre à estimer, 

de la puissance de calcul requise et de la mémoire.  

En revanche, l’image de lames complètes contient de nombreuses cellules et, peut comporter 

jusqu'à des dizaines de milliards de pixels, ce qui est généralement difficile à analyser.  

Dans ce cas, le redimensionnement de l'image à une taille plus petite, entraînerait la perte 

d'informations au niveau cellulaire, ce qui se traduirait par une diminution de la précision de 

l'identification. Par conséquent, l'ensemble des images est généralement divisé en régions 

partielles ("patchs") où, chaque patch est analysé indépendamment (figure II.6). 

.  

Figure II.6. Patching d'une image histologique[70]. 
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II.4 La pathologie digitale   

 

Les scanners de lames complètes sont une nouvelle technologie, permettant 

d’automatiser la capture numérique d’échantillons de tissus [70][71]. Ces appareils 

photographient séquentiellement des fragments de la lame et, les regroupent finalement, pour 

former l’image de la lame complète.  

Généralement, les images issues d’une même lame sont fournies de façon pyramidale, 

à différentes résolutions. Ainsi les données issues d’un tel scanner, permettent de naviguer dans 

la lame et de modifier de grossissement, de façon similaire à ce qui est possible avec un 

microscope en changeant de lentilles et en déplaçant la lame (figure II.7). 

 

Figure II.7. Une illustration de la façon dont les diapositives numériques sont stockées dans 

une structure pyramidale[72]. 

 

II.4.1 Les avantages de la pathologie digitale  

En termes de diagnostic, la pathologie digitale présente le potentiel pour la performance 

accrue avec un temps de basculement réduit, pour enregistrer des cas cliniques. Elle assure 

également le potentiel, pour la qualité accrue de sortie, en réduisant des taux d'erreurs [73]. 

Citons quelques avantages : 

•  Diagnostic à distance ; 

•  Disponibilité immédiate des cas archivés ; 

•  Consultations plus faciles avec des pathologistes experts. 

 

 L’avantage de la révolution numérique dans le diagnostic des pathologies,  

est la possibilité de diagnostics informatisés ou assistés par ordinateur pour l’aide à 

l'interprétation des tests de dépistage. 
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II.5 Systèmes d’aide au diagnostic 

 

Au cours des dernières années, les pathologistes ont examiné des images 

histopathologiques en utilisant des méthodes manuelles pour le diagnostic des maladies.  

Ils visualisent au microscope les régularités et, les distributions des tissus. Sur la base de leurs 

expériences personnelles en matière de morphologie cellulaire, les pathologistes font  

la distinction entre les différentes cellules des tissus.  

La précision et l'exactitude du diagnostic manuel, est une tâche très difficile, car les 

résultats se présentent avec une variabilité considérable. Par exemple, de nombreux 

pathologistes interpréteront les résultats différemment, en fonction de leur expertise. Un autre 

problème est qu'un pathologiste, ne peut pas traiter des milliers d'images avec la même précision 

et la même exactitude en un temps minimal [74]. 

Cependant, les recherches se sont concentrées sur la manière de minimiser les erreurs,  

le coût, le dépassement des techniques stressantes et la réduction de l'intervention humaine.  

Il était important pour mes chercheurs, de développer des outils informatiques permettant 

d'automatiser le diagnostic du cancer. 

Dans le domaine de l'imagerie médicale, la détection assistée par ordinateur  

ou le diagnostic assisté par ordinateur, est le système informatique qui aide les médecins  

à prendre des décisions rapidement. L'objectif principal de ce système, est d'identifier les signes 

anormaux au plus tôt qu'un humain professionnel ne trouve pas [75]. 

 

II.6 Etat de l’art de l’analyse des images histologiques 

II.6.1 Traitement des images histologiques  

 

 Le diagnostic d’une maladie ou son grade dans les images histopathologiques, porte sur 

l'identification des structures histologiques comme les noyaux des cellules cancéreuses, les 

glandes ou la formation des lobules ou des canaux galactophores ; comme dans le cas  

du cancer du sein. Les autres aspects morphologiques de ces structures comme la taille,  

la forme et l'intensité de la couleur, sont également des facteurs importants de la présence de la 

maladie [60]. 

Plusieurs approches ont été présentées, pour fournir un diagnostic assisté  

par ordinateur (CAD) pour les images histopathologiques, mais le domaine est toujours 

confronté à plusieurs défis. Les méthodes de CAD peuvent être subdivisées en approches 

d'apprentissage machine traditionnelles et, en approches d'apprentissage profond, comme cela 

sera discuté respectivement dans la section II.6.2 et le chapitre3. 
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II.6.2 l’apprentissage machine 

 

 Une technique qui s'est avérée très efficace pour découvrir des structures complexes 

dans des données de haute dimension, comme les images histologiques, est appelée 

l’apprentissage machine.  

Les méthodes d'apprentissage machine sont capables d'apprendre automatiquement, les 

représentations des données nécessaires pour des tâches telles que ; la détection et la 

classification. En général, les approches d'apprentissage pour les modèles d'apprentissage 

machine sont divisées en trois catégories : l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non 

supervisé et l'apprentissage par renforcement. 

Bien que l'apprentissage non supervisé et l'apprentissage par renforcement, présentent 

de fortes potentialités en de multiples disciplines, notre contribution s'appuie sur des données 

d'imagerie médicale étiquetées pour la détection du cancer du sein. Comme notre travail se base 

essentiellement sur des approches supervisées, nous ne couvrirons ici que celles-ci. 

La figure II.8 illustre, un modèle traditionnel de l'apprentissage machine pour les 

données histopathologique. 

 

II.6.2.1 Prétraitement 

La phase de prétraitement permet de convertir les données originales acquises  

par des capteurs, où les caractéristiques les plus importantes liés au domaine peuvent être 

identifiées, pour être analysées plus en détail [76].  

Les variations dans les images sont causées par de nombreux facteurs, tels que 

l’incohérence, les conditions lors des coupes de tissus, la préparation ou l’acquisition d'images 

et le bruit résultant du processus de coloration.  

Ces variations de la qualité de l'image peuvent considérablement affecter la 

segmentation ultérieure de l'image et l'extraction des caractéristiques. Des techniques de 

prétraitement, telles que la normalisation des couleurs pour minimiser les variations de 

coloration, le filtrage spatial pour mettre en évidence la structure principale de l'image, le 

débruitage pour réduire le bruit de l'image et, l'amélioration pour optimiser le contraste entre 

les objets d'intérêt et le fond, sont utilisées dans les données histopathologiques. Par exemple, 

les appareils photo numériques qui acquièrent des images histopathologiques à différents 

niveaux de grossissement, sont prétraités à l'aide de techniques de prétraitement telles que la 

conversion des couleurs, la binarisation, la reconstruction, ainsi que d’autres opérations [77]. 
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Figure II.8. L'approche traditionnelle de l'apprentissage machine pour l'histopathologie 

 

    II.6.2.2 Segmentation 

 

 La segmentation divise l'image en régions homogènes [78][79]. Elle sépare les objets 

d'intérêt de l'arrière-plan, en utilisant des techniques telles que le clustering, les techniques 

basées sur les frontières et les régions, comme le seuillage et la croissance des régions. 

 La technique de segmentation, est choisie en fonction des différents types de 

caractéristiques à extraire 
 

 

 

  II.6.2.3 Extraction des caractéristiques 

 

 L'extraction des caractéristiques, conduit à l'idée de rechercher des caractéristiques  

qui sont invariables aux transformations. Ainsi, après l'étape de segmentation de l'image, 

l'extraction des caractéristiques se fait soit au niveau du tissu, soit au niveau cellulaire  

pour mesurer les changements [80].  

L’acquisition d’images   Basses de données publiques ou privées 

Le prétraitement               Normalisation des couleurs Normalisation de l’éclairage  

La détection et segmentation 

des structures  

Noyaux Glandes  

L’extraction de caractéristique    Caractéristique au niveau de l’objet Les approches multi-

résolution  

     

La sélection des caractéristiques 

et réduction de la dimensionnalité    
Filtres, Wrappers  ,Méthodes intégrées  

La classification des images   Méthodes linéaires    Méthodes non linéaires  
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Les caractéristiques les plus couramment utilisées sont l'intensité, les caractéristiques fractales, 

la texture et la morphologie.  

 

 

  II.6.2.4 Sélection des caractéristiques 

 

La sélection des caractéristiques est le processus de sélection, d'un sous-ensemble  

de caractéristiques pertinentes pour la construction de modèles. Ce qui permet de réduire  

le temps d’apprentissage, de simplifier les modèles (pour faciliter l'interprétation) et d'améliorer 

les chances de généralisation, en évitant le sur apprentissage (overfitting).  

 

II.6.2.5 Classification 

 

 La classification est utilisée pour déterminer à quel ensemble, appartient une nouvelle 

instance. Pour diagnostiquer une irrégularité dans l'image, divers classificateurs sont utilisés 

pour classer les tissus dans différentes catégories, en fonction du type du cancer du sein  

ou de son grade. Les zones d'une image telles qu'un tissu ou une cellule, sont classées  

dans l'une des catégories suivantes : zones bénignes ou malignes, avec un classement différent. 

Il existe un certain nombre de techniques différentes, telles que les K plus proches voisins 

(KNN), les systèmes flous, le réseau neuronal  et la régression logistique [81].  

 

II.6.3 Méthodes d'apprentissage machines 

 

Des efforts importants ont été déployés pour la reconnaissance du cancer du sein,  

à partir d'images histologiques au cours de la dernière décennie, à l'aide du diagnostic assisté 

par ordinateur. Avant la révolution de l'apprentissage profond, les approches d'apprentissage 

machine, notamment les machines à vecteur de support (SVM), l’analyse des composants 

principaux (PCA) et la forêt d’arbres décisionnels (RF), étaient utilisées pour étudier les 

données dont les caractéristiques sont extraites avec la transformation de caractéristiques 

visuelles invariante à l'échelle (SIFT) et la matrice de cooccurrence des niveaux de gris 

(GLCM).  

En 2016, un travail de recherche [82] se rapportant à l’étude de tissus histologiques 

mammaires, a abouti à un système, donnant une précision de 85,1% en utilisant les 

caractéristiques du SVM et du PFTAS.  

D’autres travaux, publiés en en 2013 [83], ont adopté l’analyse d’images 

histopathologiques, via différents algorithmes (y compris les K-moyennes, les c-moyens flous, 

les réseaux de neurones à apprentissage compétitif et les modèles de mélange gaussien) pour la 
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classification des noyaux sur un ensemble de données de 500 échantillons provenant de 50 

patientes. Les précisions ont été rapportées pour des classes binaires (bénignes et malignes), 

produisant des précisions allant de 96% à 100%. 

 

II.7 Défis de l’analyse assistée par ordinateur 

Malgré les nombreux apports de l’analyse assistée par ordinateur des images 

histologiques, de nombreux défis restent encore à franchir pour permettre leur utilisation 

clinique à grande échelle [84].  

 

II.7.1 Défis issus de la biologie 

 

La plus grande difficulté réside sûrement dans la grande diversité et complexité  

des spécimens biologiques, ce qui entraîne une grande variabilité des caractéristiques 

histologiques. Même parmi une unique variété de cellules dans un corps, une très grande 

quantité de variations normales peuvent être détectées. 

 

 

II.7.2 Défis issus de la préparation et de l’acquisition des images 

 

La préparation des échantillons de tissus est susceptible d’apporter son lot d’erreurs  

et de problèmes pour la suite de l’analyse automatique. Les plus communs incluent notamment 

les plis du tissu et les traces liées à la découpe. De même le marquage de l’échantillon n’est 

jamais parfait, certains objets se teintent sans être ciblés et l’absorption n’est pas homogène, ce 

qui provoque des zones fortement teintées et d’autres plus claires. Egalement, l’épaisseur de la 

section de l’échantillon influe sur sa couleur après marquage puisqu’elle a un impact sur la 

quantité de lumière passant au travers. 

 

II.7.3 Défis issus du manque de vérités terrains 

 

Le dernier défi à relever pour l’analyse d’images histologiques par ordinateur est celui 

du manque de vérités terrains fiables. Eneffet, la vérité terrain est généralement le diagnostic 

établit sur le patient par un unique pathologiste, or ce diagnostic est subjectif et sujet  

aux fortes variations inter et intra experts. Pour pallier ce problème, des jeux de données récents 

essayent de faire établir une vérité par consensus sur l’avis de plusieurs experts  

à plusieurs reprises espacées dans le temps. Des systèmes d’évaluations des cancers  

ont également été développés mais leur nombre et leurs constantes modifications  ne permettent 

pas d’avoir des résultats cohérents dans le temps. De plus, certaines bases de données se voient 
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attribuer des grades par plusieurs spécialistes mais ceux-ci se basent uniquement sur les données 

contenues dans les images or un diagnostic se fait en utilisant également des données extérieures 

via l’étude d’autres symptômes chez les patients. 

 

II.8 Conclusion 
 

L'aide à la décision assistée par ordinateur des images d'histopathologie est un domaine 

difficile, qui répond aux exigences de la pratique clinique. La fusion du diagnostic traditionnel 

avec l'analyse des données informatiques, représente une opportunité d'améliorer 

l'interprétation des images, en réduisant la charge de travail des pathologistes pour les tâches 

les plus triviales, tout en harmonisant l'accord entre les pathologistes. 

Ce deuxième chapitre explore le domaine de l’analyse d’images histopathologique. Il 

sert principalement de point de référence, vis à vis de notre mémoire afin de positionner les 

chapitres suivants qui introduisent notre travail. 

Le troisième chapitre, introduit l’apprentissage profond.
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III.1. Introduction 

L'apprentissage automatique (ou Machine Learning) est un des champs de l’Intelligence 

Artificielle (IA) qui consiste en l'automatisation de l’apprentissage d’un algorithme, notamment 

par l’analyse, la sélection et le traitement de données. Ce domaine a pris une grande avancée, 

notamment avec la montée en puissance du Réseau de Neurones Artificiels (ANN). Ces 

modèles de calcul, d’inspiration biologique, sont capables de dépasser de loin les performances 

des formes précédentes d'intelligence artificielle, dans la machine commune tâches 

d'apprentissage. L'une des formes les plus impressionnantes de l'architecture ANN est celle, du 

Convolutional Neural Network (CNN). Les CNN sont capables de catégoriser les 

informations, des plus simples aux plus complexes. Ils consistent en un empilage multicouche 

de neurones, des fonctions mathématiques à plusieurs paramètres ajustables, qui prétraitent 

de petites quantités d’informations. 

Ce chapitre sera consacré à la présentation des concepts des méthodes adaptatives 

basées, sur l’apprentissage supervisé. Nous nous intéressons plus particulièrement aux réseaux 

de neurones, notamment les réseaux de neurones convolutifs. Quelques réseaux convolutifs 

parmi les plus utilisés ainsi que les mesures d’évaluation de tels systèmes, seront également 

abordées.   

III.2. Réseaux de neurones artificiels   

Un réseau neuronal artificiel (ANN) est un réseau qui s'inspire vaguement du 

fonctionnement des neurones du cerveau humain[85]. Le réseau est un système informatique 

qui traite des données complexes et les traduit en quelque chose que l'ordinateur comprend. Il 

n'a pas de règles spécifiques programmées dans l'algorithme, et il est capable de prédire un 

résultat basé sur des exemples. 

 

   III.2.1 Modèle de neurone  

  

 Un neurone biologique est la cellule unitaire du système nerveux. Il peut recevoir et 

propager des signaux, provenant de ses connexions. En particulier, un neurone présente de 

nombreuses connexions d'entrée (dendrites) et une seule sortie (axone) qui peut être connectée 

à d'autres neurones, ou à des tissus biologiques. Les signaux se propagent d'une cellule 

neuronale à une autre par un processus synaptique[86]. L'ensemble des cellules connectées 

forme un réseau neuronal.  
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Les signaux synaptiques peuvent être excitateurs ou inhibiteurs. Si les excitations 

d'entrée sont suffisamment importantes, un signal d'impulsion, également appelé potentiel 

d'action, active la cellule neuronale et se propage à travers l’axone (cf. Figure III.1). 

 

 

 

Figure III.1. Structure d'un neurone biologique[87]. 

 

Inspiré par la biologie, un modèle de neurone ou perceptron (cf. Figure III.2), peut être 

considéré comme une cellule avec plusieurs entrées {xi, i=0…n} et une seule sortie. 

 

 
 

Figure III.2.Modèle mathématique d'un neurone biologique[88]. 

Habituellement, les entrées sont pondérées par des nombres réels exprimant l'importance des 

entrées respectives, par rapport à la sortie (wi). Un autre terme important est le biais (b), qui 

ajoute une valeur constante à l'entrée. En termes biologiques, un biais peut être considéré 

comme une mesure de la facilité, avec laquelle un neurone peut être activé[89]. 

Lorsque l'entrée pondérée est reçue, le neurone artificiel effectue trois opérations : 
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• Somme des entrées pondérées reçues 

 
∑ W𝑖X𝑖 = W. X

𝑁

𝑖=1

 
(III.1) 

 

Où N est le nombre d'unités d'entrée et W.X est le produit des vecteurs de poids et d'entrée. 

• Ajout du biais 

 
∑ W𝑖X𝑖 + 𝑏 = W. X + b

𝑁

𝑖=1

 
(III.2) 

 

• Application de la fonction d'activation non linéaire 

 
𝑎(∑ W𝑖X𝑖 + 𝑏) = a(W. X + b)

𝑁

𝑖=1

 
(III.3) 

Où a ( ) est une fonction d'activation 

De cette façon, le neurone artificiel produit la sortie représentant l'axone d'un neurone 

biologique qui est ensuite transférée, à d'autres neurones artificiels connectés. 

 

III.2.2 Hyper-paramètres 

 

Un réseau neuronal artificiel est constitué de paramètres modèles et d'hyper-paramètres. 

Les paramètres du modèle sont des attributs tels que, les poids et les biais que le modèle utilise 

pour s'adapter aux données. Les hyper-paramètres sont des attributs ou des propriétés, qui 

dictent l’ensemble du processus de formation et doivent être prédéfinis car ils ne peuvent pas 

être directement, appris du processus de formation. Ils définissent la complexité du modèle, sa 

capacité d'apprentissage et le taux de convergence des paramètres du modèle. Trouver la valeur 

optimale pour les hyper-paramètres, conduit à une meilleure efficacité et de meilleurs 

résultats[90].  

Les hyper-paramètres qu'un utilisateur peut définir incluent le taux d'apprentissage, le 

nombre de couches cachées, le nombre de nœuds cachés, le nombre d'époques, la taille des lots 

et le type de fonctions d'activation. 

 

III.2.2.1 Fonctions d'activation  

Pour savoir quand le neurone doit se déclencher et quand il ne doit pas le faire, il est 

essentiel qu'il existe une fonction d'activation qui activera et déclenchera le neurone, lorsque 

les exigences de la fonction d'activation auront été satisfaites[91]. Le tableau III.1 présente 

quelques-unes des différentes fonctions d'activation, qui existent dans la littérature. 
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  Nom Equation 

RectifiedLinear Unit (ReLU)  f(x) = {
0 , pour x < 0

x,   sinon 
 (III.4)  

 

Sigmoid  
f(x) =

1

1 + e−x
 

(III.4) 

 

TanH  
f(x) =

2

1 + e−2
 

(III.5) 

 

Softmax  
σ(𝐱)𝐣 =

𝐞𝐱j

∑ exk k
k=1

pourj = 1 … K 
(III.7) 

 

Tableau III.1Principale fonctions d'activation [91]. 

 

a) Activation ReLU 

Le choix par défaut pour une fonction d'activation dans les réseaux neuronaux 

modernes, est la fonction max. Une unité qui utilise cette fonction est appelée unité linéaire 

rectifiée (ReLU) (cf. Figure III.3). Les ReLU sont rapidement optimisées puisque la dérivée est 

soit 0, soit une valeur constante positive. Cela rend la direction du gradient beaucoup plus utile 

pour l'apprentissage, qu'elle ne le serait avec des fonctions d'activation suivant des dérivées 

d'ordre supérieur.  

 

 
                                             Figure III.3. Une unité linéaire rectifiée[91]. 

 

 

b) Activation Sigmoid 

La fonction sigmoïde est utilisée pour représenter une distribution de probabilité, sur 

une variable binaire comme l’illustre la figure III.4 



Chapitre III                                                                        Revue des connaissances en apprentissage profond 

41 
 

                                   
Figure III.4. La fonction sigmoïde[91] 

 

c) Activation Tanh 

La fonction tangente hyperbolique, ou tanh en abrégé, est une fonction d'activation non 

linéaire de forme similaire qui produit des valeurs comprises entre -1,0 et 1,0 (cf. Figure III.5). 

À la fin des années 1990 et tout au long des années 2000, la fonction tanh a été préférée à la 

fonction d'activation sigmoïde, car les modèles qui l'utilisaient étaient plus faciles à entraîner et 

avaient souvent de meilleures performances prédictives[91]. 

 

 
 

               Figure III.5. Fonction d'activation de Tanh[91] 

    

d) Fonction softmax 

La fonction softmax, est une généralisation de la fonction sigmoïde qui représente une 

distribution de probabilité, sur une variable discrète avec n valeurs possibles. Elles sont souvent 

utilisées comme unités de sortie d'un classificateur. 
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III.2.3 Fonction de cout 

 

La fonction de coût est l'estimation de la différence entre la valeur estimée et, la valeur 

réelle. Lorsque le signal d'entrée est transmis au neurone, la fonction d'activation est appliquée 

et les poids sont ajustés, pour produire une certaine valeur cible de sortie.  

La précision du modèle dépend de la valeur de la perte d'entropie croisée. Plus la valeur 

est petite, plus le modèle est précis. La fonction de coût peut être réduite en utilisant la descente 

de gradient, la descente de gradient stochastique, la propagation vers l'avant ou vers 

l'arrière[92]. 

La fonction de perte utilisée dans ce travail, est l'entropie croisée binaire (Cross 

Entropy). L’entropie croisée est la fonction de perte la plus populaire pour la classification des 

images dans les réseaux neuronaux, généralisée à plusieurs classes via la fonction softmax et la 

probabilité log négative[93]. Elle est représentée mathématiquement selon l'équation suivante :     

 

  

 
L = (x, x̂) =  − ∑[x(n) log(x̂(n)) + (1 − x(n)

N

n=1

)log (1 − x̂(n) )] ,   
  

(III.8) 

 

 

Où :  

N est le nombre d'exemples de formation ; 

x̂
(n)

: label cible pour la formation de l’exemple n ; 

x(n) : entrée pour la formation exemple de l’exemple n ; 

 

II.2.4 Le sur apprentissage et le sous apprentissage 

 

Le problème du sur-ajustement dans les techniques d'apprentissage machine, se pose 

lorsque le modèle apprend trop bien les données de formation de telle manière, qu'il inclut des 

bruits et des fluctuations dans l’apprentissage, pour produire une performance négative du 

modèle sur les nouvelles données. Le problème du sous-apprentissage se pose lorsque le modèle 

n'est pas performant, même pour les données de formation[94]. Dans ce cas, il est préférable 

d'essayer d'autres algorithmes d’apprentissage machine ou d’apprentissage profond, pour 

s'adapter aux données de formation et obtenir des résultats satisfaisants.  
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L’obtention d’une haute performance d'un modèle, peut être acquise en alimentant le 

réseau avec des données plus nombreuses et de meilleure qualité. Elle peut aussi être obtenue 

en donnant au réseau neuronal plus d'informations sur la réalité, ou en diminuant la complexité 

du réseau et en régularisant le réseau, de manière qu’il se rapproche de la fonction réelle. 

 

III.2.4.1 Le rôle de la Régularisation  

Malheureusement, la solution pour trouver les paramètres optimaux ne peut être unique ; 

il est donc important d'ajouter une régularisation dans la formule de perte. Ce terme de 

régularisation permet de mieux généraliser les données et, d'avoir moins d'erreurs de test. Cela 

se produit parce que la régularisation lutte contre la perte de données, en pénalisant les poids 

déséquilibrés, donc les poids importants et les poids nuls dans une couche.  

La régularisation augmente la propriété de généralisation, en répartissant mieux les 

valeurs de poids autour de zéro, en évitant qu'une entrée particulière influence plus la sortie que 

les autres. Ainsi, en pratique, la régularisation veille à avoir de meilleurs poids, alors que la 

perte de données ne s'intéresse qu'aux prédictions de score de la classe.   

 

Les ANN ont été appliquées avec succès pour résoudre des problèmes de 

classification, de prédiction et de contrôle grâce à sa capacité puissante d'apprentissage. Pour 

un problème donné, un extracteur de caractéristiques est généralement conçu pour générer une 

caractéristique significative pour un échantillon d'entrée, qui est ensuite traité par l'ANN pour 

produire le résultat. Ils conviennent à tous les problèmes complexes qui n'ont pas de solutions 

algorithmiques définies, ou qui sont trop difficiles pour être exprimés de manière 

algorithmique[95]. La Figure III.6 illustre les étapes d’un système de reconnaissance de formes, 

utilisant l'ANN classique. 

 
Figure III.6. Un système de reconnaissance de formes utilisant l'ANN classique comme 

Classificateur. 

Cependant, les ANN présentent de nombreux inconvénients et limites. Un modèle 

d'ANN plus grand peut présenter une meilleure solution, mais il est souvent plus difficile et 

plus lent à former, en raison de sa structure massivement interconnectée et rigide. Une telle 

structure exige beaucoup de calculs et, conduit souvent au problème du sur apprentissage, où 
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le modèle tend à mémoriser les échantillons de formation au lieu de généraliser à partir de 

ceux-ci et, d'être capable de classer correctement les échantillons non vus. 

 Comme un ANN est incapable de traiter les modèles d'entrée brutes, il faut reconcevoir 

le système complet, chaque fois que le domaine du problème change. De plus, les ANN 

typiques ont une structure qui ignore la topologie d'entrée pour un problème donné, et peuvent 

donc avoir de mauvaises performances sur les échantillons déformés. 

 

III.3 Réseaux de neurones convolutifs CNN 

III.3.1 Présentation  

 

Les réseaux neuronaux conventionnels (CNN) sont des variantes des ANN, qui tentent 

d'atténuer les problèmes susmentionnés avec les modèles ANN. Inspirés par le système visuel 

de l'animal, les CNN diffèrent des ANN en intégrant l'extraction de caractéristiques, la 

réduction de la dimension et la classification dans un modèle hiérarchique unique (voir figure 

III.7). Le concept de partage du poids est également mis en œuvre dans le modèle CNN, qui 

brise la structure rigide des ANN, ce qui lui permet d'obtenir de meilleures performances de 

généralisation[96], en particulier lorsqu'il s'agit de traiter les problèmes de vision informatique 

multidimensionnelle. 

L'une des raisons qui a conduit au développement de nombreux modèles mathématiques 

du cortex visuel était : 

  ‘‘Le mécanisme de reconnaissance des formes, dans le cerveau est peu connu. Il semble 

presque impossible de le révéler uniquement par des expériences physiologiques 

conventionnelles. Nous adoptons donc une approche légèrement différente, de ce problème. Si 

nous pouvions créer un modèle de réseau neuronal ayant la même capacité de reconnaissance 

des formes qu'un être humain, cela nous donnerait un indice puissant pour la compréhension 

du mécanisme neuronal dans le cerveau[97]. 

 

 
 

Figure III.7. Un système de reconnaissance des formes utilisant le modèle CNN  
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Un réseau neuronal convolutif peut donc être une solution au fonctionnement du 

cerveau, en matière de reconnaissance. Il a obtenu de très bons résultats ces dernières années, 

en particulier à partir de 2011, dépassant dans certains cas la précision humaine[98]. 

 

III.3.2. Architecture de réseaux de neurone convolutifs  

 a) La couche de convolution  

L'opération convolutionnelle est la fonction de base qui a permis le développement du 

réseau neuronal convolutionnel. Elle est donnée par la somme de produits de points dans l'espace, 

entre un volume d'entrée et un noyau ou kernel[99]. Elle est réalisée à l’aide d’une matrice 

cubique de poids, qui glisse le long du volume d'entrée pour produire une carte de caractéristiques 

(feature map) de sortie (cf. figure III.8). Le noyau fonctionne comme un filtre de l'entrée et, 

extrait certaines informations visuelles de l'image. Les valeurs à l'intérieur du noyau sont les 

poids qui filtrent l'entrée, en les multipliant simplement par la valeur respective de l'image. Les 

poids présents dans un réseau de neurones sont les paramètres à apprendre ;  à la fin d'un 

processus de formation, ces paramètres caractériseront le réseau pour un problème de vision par 

ordinateur pour une base de données de formation spécifique[100]. 

Une couche de convolution comporte plus d'un filtre, de sorte que chaque couche de 

sortie, est composée d'un bloc de différentes cartes de caractéristiques. Chacune de ces cartes est 

dérivée en appliquant différents noyaux et donc différents poids, au volume d'entrée. Le nombre 

total de paramètres appris dans une couche de convolution, peut être calculé en K*K*N*M, où : 

N est le nombre de canaux de l'entrée, M est le nombre de cartes de caractéristiques de sortie et 

K correspond à la résolution du filtre.   

 

 

Figure III.8. L'opération de convolution100] 
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Les autres paramètres d'une opération de convolution sont le pas (stride),  

le remplissage (padding) et la dimension du noyau. Le pas détermine de combien de positions, 

le noyau se déplace le long de l'image de manière horizontale et verticale. Le remplissage consiste 

à ajouter des valeurs nulles sur les côtés d'une image, pour obtenir par exemple une matrice de 

sortie de la même dimension que l'entrée. Elle permet ainsi de couvrir toute l'image, dans le cas 

où la taille de l'image n'est pas un multiple du noyau. 

 

b) Couche de pooling 

L'opération de Pooling effectue un sous-échantillonnage d'un volume d'entrée, en 

réduisant la dimension en largeur et en hauteur, sans réduire la profondeur. Une opération de 

sous-échantillonnage réduit la résolution de la carte des caractéristiques d'entrée. Par exemple 

dans la Figure III.9, pour chaque groupe de 4 pixels, on garde le pixel ayant la valeur maximale 

(Max Pooling, le plus populaire) ou la moyenne des pixels (AVG pooling). Cette opération 

n'a pas de paramètres appris, mais elle effectue une compression des données[101]. 

 

 Figure III.9. Un exemple de l'opération de pooling[102] 

 

c) Couche de Batch normalisation (normalisation par lots) 

 

La normalisation par lots (ou Batch normalisation) est une technique introduite en 2015, 

qui permet de former un réseau très profond de manière très rapide et efficace[103], pour 

résoudre le problème de la prise en compte de l'initialisation des poids d'un réseau neuronal. 

L'intuition de cette couche est d'empêcher l'explosion des gradients, car le gradient augmente 

avec le taux d'apprentissage. Cette couche doit être insérée entre une couche de convolution et, 

sa fonction d'activation.   
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Elle permet également aux fonctions d'activation telles que TanH et Sigmoid, de ne pas 

rester bloquées en mode de saturation. 

 

d) Couche de Dropout (Abandon) 

La couche d'abandon est utile pour éviter le sur apprentissage des données pendant le 

processus d'apprentissage ; elle est appliquée aux couches entièrement connectées (Fully-

connected) à l'extrémité d'un réseau de neurones[103].  

En pratique, elle abandonne aléatoirement une quantité d'unités neuronales (cf. Figure 

III.10). Par exemple, un abandon de 0,5 ne connecte que 50% des unités. L'application de cette 

méthode, pendant l'apprentissage fait que différentes unités sont formées de façon aléatoire pour 

chaque itération. Cela peut éviter le sur apprentissage des données. 

 

Figure III.10. Un exemple de réseau plus petit produit par l'application de l'abandon (à 

droite). Les unités croisées ont été désactivées par abandon[104]. 

 

e) Couches entièrement connectées (FC) 

La couche entièrement connectée (Fully-Connected) constitue toujours, la dernière 

couche d'un réseau de neurones convolutif. Elle reçoit un vecteur en entrée et produit un 

nouveau vecteur en sortie (cf. Figure III.11). Pour cela, elle applique une combinaison linéaire 

puis éventuellement une fonction d'activation, aux valeurs reçues en entrée[105].  Le terme « 

entièrement connecté » implique que chaque neurone dans la couche précédente est connecté à 

chaque neurone sur la couche suivante. 
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Figure III.11. Représentation graphique de deux couches entièrement connectées[105] 

 

III.3.3. Quelques réseaux convolutifs célèbres  
 

a)MobileNet  

 Les réseaux MobileNets sont une classe de réseaux de neurones à convolution, conçus 

par des chercheurs de Google. Ils sont qualifiés de « mobiles d’abord » en ce sens qu’ils ont été 

conçus de manière à ce qu’ils soient conviviaux, en termes de ressources et fonctionnent 

rapidement, directement sur un téléphone. La principale différence entre l’architecture 

MobileNet et un réseau de neurones convolutifs «traditionnel» est qu’au lieu d’une couche 

unique de convolution 3 times 3 suivie de ReLU, les MobileNets divisent la convolution en une 

convolution de profondeur 3x3 et une convection ponctuelle de 1x1[106] 

 

b) VGGNet 

 Réalisé par le groupe de géométrie visuelle du département des sciences de l'université 

d'Oxford, le VGG est né d'une enquête sur l'effet de la précision dans l'augmentation de la 

profondeur d'un réseau convolutif, en utilisant principalement des filtres de convolution 3x3 

[96]. Ce travail a montré une amélioration importante par rapport aux architectures antérieures, 

en augmentant la profondeur à 16 et 19 couches. Ces structures se généralisent bien à d'autres 

ensembles de données, où elles obtiennent de bons résultats[107].  

Le choix d'une petite dimension de noyau de 3x3 a été décidé, dans l'intention de réduire la 

quantité des paramètres. Par exemple, un seul noyau 5x5 a le même champ de réception que 

l'empilement de deux couches de convolution 3x3. En supposant que le nombre d'entrées et de 

sorties des cartes de caractéristiques soit fixé à F, le nombre de paramètres d'un seul noyau 5x5 

sera de 25F2. En utilisant deux noyaux 3x3, on obtient 18F2 paramètres au total. Un autre 
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avantage peut être la présence d'un plus grand nombre de fonctions non linéaires dans les 

couches d'empilement, au lieu d'une seule. Cela peut augmenter la capacité du réseau à être plus 

sélectif.   

c) Google Net/Inception 

 

GoogLeNet ou Inception est l'architecture gagnante de l'ILSVRC2014 (Défi de la 

reconnaissance visuelle à grande échelle 2014). Sa principale contribution a été le 

développement d'un module de démarrage qui a réduit considérablement le nombre de 

paramètres (40 millions). Il a également permis d'éliminer un grand nombre de paramètres, en 

utilisant une mise en commun moyenne (Average Pooling) au lieu de couches entièrement 

connectées au sommet des couches convolutionnelles[108]. D'autres versions de GoogLeNet 

ont été publiées. L'architecture la plus récente disponible, est InceptionV3. Elle utilise 

notamment la normalisation par lots 

III.4 Apprentissage par transfert  

L'apprentissage approfondi repose généralement sur deux hypothèses de base. 

L'échantillon de formation et l'échantillon de test, il doit ainsi y avoir suffisamment 

d'échantillons de formation disponibles. Cependant, dans la réalité, ces deux hypothèses de base 

sont difficiles à satisfaire en même temps. L'apprentissage par transfert, qui a fait l'objet d'une 

grande attention dans le domaine de l'apprentissage automatique ces dernières années, offre la 

possibilité de résoudre ces deux problèmes. Il résout le problème du volume insuffisant de 

données des petits échantillons dans le domaine cible, en utilisant les connaissances existantes, 

ce qui permet d'assouplir fondamentalement les hypothèses de base de l'apprentissage 

approfondi. L'apprentissage par transfert permet également de transférer des modèles adaptés, 

à de grands ensembles de données, à de petits ensembles de données. Cela résout le problème 

du sur-ajustement (overfitting) et permet un apprentissage approfondi dans différents 

domaines[109]. Plus qu'une simple reconnaissance d'images naturelles, il élargit le champ 

d'application et améliore l'utilisation de ressources efficaces. 

L'apprentissage par transfert se compose de deux parties, un domaine et une tâche. Le 

domaine est divisé en un domaine source et un domaine cible, les tâches sont divisées en tâches 

sources et en tâches cibles. Les domaines source et cible, les tâches source et cible sont parfois 

identiques et parfois différentes. Si l'on prend comme exemple, l’analyse d'une image médicale 

histologique du cancer du sein, le domaine source correspond aux données d'image naturelle 

d'ImageNet. Le domaine cible quant à lui correspond aux données d'image histologique du 
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cancer. Le domaine source et le domaine cible sont différents ; Ainsi, dans le domaine de 

l'apprentissage approfondi, nous utilisons généralement le transfert de connaissances des 

paramètres pour partager les paramètres du modèle. Les paramètres de poids du modèle original 

préformé, sont transférés au domaine cible. La figure III.12 illustre les étapes du transfert 

d'apprentissage. 

 

 
Figure III.12. Étapes du transfert d'apprentissage 

 

Selon les recherches du réseau neuronal visuel humain, les caractéristiques extraites 

dans la hiérarchie de bas niveau sont fondamentalement les mêmes, comme la forme, la couleur, 

les bords, etc. mais les caractéristiques extraites dans la hiérarchie de haut niveau sont très 

différentes. Nous pouvons donc extraire directement les paramètres de poids, du noyau de 

convolution du modèle pour l'extraction des caractéristiques dans le transfert de données[110]. 

En raison du grand nombre d'ensembles d'entraînement et de l'excellente précision de 

reconnaissance des ensembles de vérification, ces noyaux de convolution utilisent plutôt un 

nombre plus restreint de cibles et, l'entraînement du noyau de convolution de l'image est encore 

meilleur. Les caractéristiques extraites du noyau de convolution modèle de la couche 

supérieure, s'approfondissent avec la profondeur de la couche et les caractéristiques extraites, 

ont tendance à être de plus en plus orientées vers les caractéristiques de l'image du domaine 

cible. Nous devons donc recycler l'image du domaine cible, pour obtenir les caractéristiques de 

l'image cible telles que les caractéristiques de l’image histologique du cancer du sein, afin 

d'obtenir une plus grande précision de reconnaissance. 

 

 



Chapitre III                                                                        Revue des connaissances en apprentissage profond 

51 
 

III.5   Mesures d'évaluation 

III.5.1. Matrice de confusion 

La matrice de confusion est un outil permettant de visualiser les performances, en 

matière d'apprentissage machine et de statistiques de classification. Elle présente les résultats 

de chaque classe sous forme d’un tableau. Ces résultats peuvent être utilisés, pour calculer la 

plupart des autres mesures d'évaluation utilisées[111]. Une matrice de confusion pour un 

problème binaire est présentée ci-dessous : 

 
             Figure III.13. Matrice de confusion. 

 

Un Vrai Positif (TP) est le nombre de résultats positifs correctement classés. Un Faux 

Positif (FP) correspond au nombre de résultats négatifs mal classés, également appelé erreur de 

type 1. Un Faux Négatif (FN) est le nombre de résultats positifs mal classés, également appelé 

erreur de type 2. Un Vrai Negatif (TN) représente les résultats négatifs correctement classés. 

 

III.5.2. Justesse (Accuracy)  

La justesse est la mesure d'évaluation la plus couramment utilisée lorsqu'il s'agit de la 

performance des réseaux de neurones, et indique quel pourcentage de classifications était 

correct. Calculée à l'aide de la formule : 

 

 
Accuracy % =

TP + TN

TP + FP + FN + TN
 x 100 

(III.6) 
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III.5.3 Précision 

Lorsque nous examinons les prédictions d'une classe, la précision est la fraction des 

instances correctement classées. La précision est calculée à l'aide de la formule ci-dessous : 

 

 
Précision % =

TP

TP + FP 
  x 100 

(III.7) 

 

    III.5.4 Rappel 

Le rappel, également appelé sensibilité ou taux de vrais positifs, indique correctement 

la proportion de vrais positifs classés. Il peut s'agir d'une mesure très pertinente lorsqu'un 

ensemble de données est déséquilibré. Le rappel est calculé à l'aide de la formule ci-dessous : 

 

 
Rappel % =

TP

TP + FN
 x 100 

(III.8) 

 

   III.5.5 Spécificité 

snégatifs réels correctement classés. Utilisé de la même manière que le rappel, en se 

concentrant sur la classe opposée dans un problème de classification binaire. La spécificité est 

calculée en utilisant la formule ci-dessous : 

 

 
Spécificité % =

TN

TN + FP
 x 100 

(III.9) 

 

          III.5.6. F1-Score 

Le score-F1 est une mesure de la performance d'un réseau de neurones dans 

 un problème binaire. C'est une moyenne harmonique entre le rappel et la précision  

d'un réseau, où le meilleur score est 1, et le score le plus bas est 0. Formule de score-F1 est 

présentée ci-dessous : 

 

 
F1 % = (

rappel−1 + précision−1

2
)−1 x 100 =

2 ∗ précision ∗ rappel

précision + rappel
 x 100 

(III.10) 
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III.6. Approches d'apprentissage approfondi de l'analyse des images 

histopathologiques 

De nombreux travaux ont déjà été publiés qui traitent la reconnaissance du cancer du 

sein, à l'aide des approches du Deep Learning, où des variantes CNN sont appliquées pour la 

classification. Quelques-unes de ces expériences sont menées avec l'ensemble de données 

BreaKHis. En 2016, une classification du cancer du sein été proposée sur la base d'un CNN où 

des noyaux de convolution de taille différente (7×7, 5×5 et 3×3) ont été utilisés. Ils ont effectué 

une classification du cancer du sein au niveau des patientes avec des modèles CNN et MTCNN 

(Multi-task CNN) et ont rapporté un taux de reconnaissance de 83,25%[112]. 

 La même année, un autre travail a été publié sur la base d'un modèle AlexNet avec 

différentes techniques de fusion dont la somme, le produit et le maximum pour la classification 

du cancer du sein, ce document fait état d'une précision de reconnaissance moyenne de 90 % et 

85,6 %[110]. Une autre méthode basée sur l'apprentissage approfondi a été publiée en 2017. 

Dans ce travail, un CNN préformé a été utilisé pour extraire les vecteurs de caractéristiques qui, 

finalement ont été utilisés comme entrée dans un classificateur. Cette méthode, appelée GLCM, 

a permis d'obtenir une précision de reconnaissance de 73.6 % et 75,1%[113].Le modèle CNN 

a été utilisé pour la classification des images de biopsies mammaires colorées, provenant d'un 

autre ensemble de données en 2017[114]. Les images ont été classées selon quatre classes 

différentes : tissu normal, lésion bénigne, carcinome in situ et carcinome invasif. Les images 

ont également été classées en termes de classes binaires, le carcinome (qui comprend les tissus 

normaux et bénins) et le non-carcinome (qui comprend les classes de carcinome in-situ et 

invasif). 

 Les travaux menés dans [115] fournissent des résultats, pour une évaluation basée sur 

des images et des patchs, l'approche basée sur CNN a atteint une précision d'environ 77,8% lors 

de l'expérience à quatre classes, et de 83,3%, pour l'expérience à classe binaire lorsqu'elle a été 

testée avec l'ensemble de données Breast Cancer Classification Challenge 2015[115]. 

Récemment, la multi-classification du cancer du sein à partir d'images histopathologiques a été 

présentée en utilisant un modèle d'apprentissage profond structuré appelé CSDCNN [116]. 

Cette nouvelle architecture montre des performances supérieures, par rapport aux différentes 

approches basées sur l'apprentissage machine et l'apprentissage profond sur l'ensemble de 

données BreaKHis. Ce modèle montre des performances de pointe pour la classification au 

niveau de l’image. Une précision moyenne de 93,2 % a été signalée pour la classification du 

cancer du sein, au niveau des patientes[117]. En 2017, différentes techniques basées sur les 
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SVM ont été appliquées pour la reconnaissance du cancer du sein ; une précision de 94,97 % 

pour les données avec un facteur d'agrandissement de 40× a été obtenue en utilisant un SVM 

adaptatif à faible densité (ASSVM)[118]. 

 

III.7. Conclusion 

Comparés à d'autres algorithmes de classification d'image, les réseaux de neurones 

convolutifs, utilisent relativement peu de prétraitement. Cela signifie que le réseau est 

responsable de faire évoluer tout seul ses propres filtres, ce qui n'est pas le cas d'autres 

algorithmes plus traditionnels. L'absence de paramétrage initial et d'intervention humaine, est 

un atout majeur des CNN. Ainsi les CNN sont très performants pour les problèmes de 

reconnaissance de formes et de détection d’objets dans les images.  

 Ce chapitre a décrit brièvement les réseaux de neurones convolutifs et les couches 

nécessaires, pour en construire ses différentes architectures. Le prochain chapitre, traite les 

détails de la conception, ainsi que la méthode et les outils utilisés pour la réalisation de notre 

application. 
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IV.1. Introduction  

  

Les applications de la classification automatique d’images, sont nombreuses. L’objectif 

de ce traitement, est d'élaborer un système capable d’affecter une classe automatiquement, à 

une image, ce qui permet d’effectuer une tâche d’expertise. Néanmoins, elle peut s’avérer 

couteuse à acquérir pour un être humain en raison notamment ; de contraintes physiques comme 

la concentration, la fatigue ou le temps nécessité pour l’étude d’un volume important de 

données.  

 Après avoir présenté une vue globale sur l’existant dans le domaine médical, plus 

précisément sur le cancer du sein, ainsi que l’apprentissage profond ; nous entamons dans ce 

chapitre, l’étude conceptuelle d’un système d’analyse d’images histologiques, pour la détection 

de cellules normales et cancéreuses mammaires.  

 

IV.2. Contexte et motivation 

 
Le carcinome canalaire infiltrant est l’un des types du cancer du sein, les plus courants. 

Il est malveillant et capable de former des métastases ; ce qui le rend particulièrement 

dangereux. Une biopsie est souvent pratiquée, pour prélever de petits échantillons du tissu 

mammaire. Le pathologiste doit décider dans ce cadre, si la patiente est atteinte d'un cancer du 

sein, ou non. En outre, il doit localiser les cellules malades, pour déterminer le stade 

d'avancement de la maladie et le grade à attribuer. Cette opération effectuée manuellement, est 

coûteuse en temps. La décision dépend de l'expertise du pathologiste et de son équipement. 

C'est pourquoi un apprentissage approfondi pourrait être d'une grande utilité, pour détecter et 

localiser automatiquement les cellules des tissus tumoraux et accélérer le processus. Afin 

d’exploiter tout le potentiel, nous pourrions construire un système, en utilisant des quantités 

massives de données histologiques mammaires de différentes patientes évaluées par différents 

experts. De cette façon, il serait possible de surmonter la dépendance à l'égard du pathologiste, 

ce qui serait particulièrement être utile, dans les régions où il n'y a pas d'experts disponibles.  

 

 L'étude proposée comporte deux étapes. Dans la première, nous proposons une solution 

à base de systèmes adaptatifs basé sur l’apprentissage par transfert. Dans la seconde, une 

nouvelle et simple architecture CNN est proposée pour la classification du cancer du sein, qui 

surpasse les autres documents travaillant sur le même ensemble de données, pour le même 

problème. La Figure IV .1 illustre les étapes de l’étude. 
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Figure IV .1. Diagramme de méthodologie de travail . 

IV.3.  Solution à base de système adaptative  

Dans cette partie, nous allons nous consacrer à la première solution, à base des systèmes 

adaptatifs. Ces solutions sont basées principalement, sur la technologie d’apprentissage par 

transfert. Nous nous intéressons particulièrement à deux principales stratégies : l’extraction des 

caractéristiques et le fine-tuning d’un réseau pré-entraîné. 

 Afin d’obtenir des résultats fiables et efficaces, nous optons pour une étude comparative 

entre ces deux stratégies. A cet effet, un système sera implémenté pour chaque stratégie. Dans 

ce qui suit, nous détaillons les démarches suivies, pour atteindre cet objectif. 

 

IV.3.1. Méthodologie et conception du système de classification basé 

sur le fine-tuning : 

 fine-tuning  

Le Fine Tuning utilise un modèle CNN bien pré-entraîné, sur un grand ensemble de 

données (par exemple, ImageNet) comme base et remplace les couches de classification, par un 

nouveau classificateur. Cependant, dans cette méthode, les couches de convolution du modèle 

CNN ne sont pas gelées et leurs poids, peuvent être mis à jour pendant le processus de 

l’entrainement. Cela se fait en initialisant le poids des couches de convolution avec les poids 

préformés du modèle CNN, tout en initialisant les couches du classificateur avec des poids 

aléatoires[119]. 

La seule modification nécessaire du réseau consiste, à adapter la dernière couche. Notre 

problème comporte 2 catégories, tandis que l’entraînement initial du VGG 16 et le VGG 19 

s’est fait sur 1000 catégories.  
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Il faut donc remplacer la dernière couche, par une couche à 2 neurones. Cela peut 

fortement modifier les ratios de tailles entre les couches successives, qui correspondent à des 

réductions de dimension de l’information. Il est envisageable d’ajouter une couche 

intermédiaire avant la sortie, ou de modifier la taille des couches préalables. 

Dans ce système, nous explorons la technique fine-tuning où, un réseau de neurones 

convolutifs pré-entraîné est exploré, pour l’adapter à un nouveau cas de classification. Le 

système est composé de deux phases, chaque phase contient un module. La première phase est 

consacrée à l’apprentissage du modèle. Cette phase débute par une étape essentielle, qui est le 

prétraitement de la base d’images. Nous obtenons par la suite une nouvelle base d’images 

prétraitées. Ces dernières passent par deux autres étapes : 

• la première étape concerne l’adaptation de l’architecture du réseau pré-entraîné, au 

nouveau cas de classification. Cela est effectué, en changeant l’architecture du 

réseau. Dans cette étape, nous explorons deux différentes architectures des réseaux 

de neurones convolutifs à savoir, le VGG-16 et le VGG-19. 

• La deuxième étape consiste à l’entraînement du réseau de neurones convolutifs, sur 

la base d’apprentissage. Durant cette étape, les paramètres du réseau sont ajustés au 

nouveau problème. 

Les différentes étapes de l’architecture de l’approche proposée à base de fine-tuning (figure 

IV.2), consistent à prétraiter la base d’images, adapter l’architecture du réseau pré-entraîné, 

puis faire l’apprentissage et réaliser, l’évaluation du système. 
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Figure IV .2 Architecture de l’approche proposée basée à base du fine-tunnig 

 

 Phase 1 : Prétraitement 

Étape 1 : Prétraitement des images  

 

 La première étape de cette phase, consiste à réaliser un pré-traitement de la base 

d’images. Les images sont sous format RGB, pour faire la distinction au niveau de la coloration 

des cellules cancéreuses. La figure IV.3 représente un exemple d’une image de la base 

d’apprentissage, sous format RGB. 

 

 
 

Figure IV.3. Exemple d'une image de la base d'apprentissage sous format RGB. 
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•  Redimensionnement des images 

Toutes les images ont des dimensions spatiales différentes, en raison de la taille 

différente des échantillons de tissus, qui varie de 40 à 50 dans les directions x et y. 

Pour alimenter les images en entrée d’un CNN, les images doivent avoir les mêmes 

dimensions que les filtres utilisés, pour extraire les caractéristiques des images. Pour cette 

raison, la première étape du prétraitement des données consiste à faire en sorte que toutes les 

images, aient les mêmes dimensions. Pour ce faire, le remplissage et le recadrage sont réalisés. 

• Le recadrage ne peut être fait, car il peut entraîner une perte d'informations. 

• Il est possible d'effectuer un remplissage, où toutes les images sont 

redimensionnées à 50 X 50 en prenant les dimensions maximales de toutes les 

images et, en ajoutant zéro pixel le long de la matrice des pixels à gauche, à 

droite, en haut et en bas de l’image (voir figure IV.4). 

 

 

Figure IV.4. Exemple de remplissage, où 32x40x3 est converti en 50x50x3. 

 

• Normalisation 

• La normalisation des données de chaque matrice d'image, est effectuée pour 

éliminer la non-uniformité spectrale et apporter une cohérence dynamique des pixels. 

L’image de la plage de 𝐼 : {𝑋 ∈ 𝑅} → {𝑀𝑖𝑛… 𝑀𝑎𝑥} est convertie en plage de 𝐼𝑛𝑒𝑤 : 

{𝑋 ∈ 𝑅} → {𝑛𝑒𝑤𝑀𝑖𝑛… 𝑛𝑒𝑤𝑀𝑎𝑥}, en utilisant la normalisation linéaire (Figure IV.5). 

• En utilisant la technique de normalisation Min-Max, toutes les matrices 

d'images, sont converties entre 0 et 1. Des études ont montré que la précision des 

résultats de cette méthode est plus élevée, que celles produites par d'autres méthodes de 

normalisation[120].  

𝑧 =
x − min (x)

max(x) − min (x)
                 (𝐼𝑉. 1) 
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Figure IV .5. Normalisation des données 

 

• Encodage one-hot 

Comme il s'agit de données catégorielles, un codage ‘one-hot’ ou une conversion en 

numérique, est nécessaire. Mais avant le codage, il faut procéder à l'encodage des étiquettes, 

car les catégories de données, sont au format de chaîne de caractères.  

Le codage des étiquettes convertit les catégories uniques, en plages de nombres entiers. 

Comme ici, les deux catégories sont converties en plages de 0 à 1, comme on peut le voir ci-

dessous :  

                       [« class0 » = 0, « class1 » =1] 

Après le codage des étiquettes, un codage one-hot est effectué, qui les convertit en 

valeurs binaires (voir tableau V.1). 

 

bénigne Maligne 

1 0 

0 1 

Tableau IV.1. Codage de l'étiquette des deux catégories 
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Étape 2 : Traitement des données déséquilibrées 

 

La performance d'un algorithme dépend de nombreux facteurs, dont la qualité des 

données. Le plus grand problème de l'analyse d'images médicales est d'avoir des données très 

biaisées, où certains cas sont très faibles par rapport à d'autres. Pour les données relatives au 

cancer, ce problème est prédominant, le cancer étant le cas le plus rare par rapport, aux cas 

normaux. Ce type de problème est appelé "données déséquilibrées" et il y a toujours un coût 

énorme associé, à une mauvaise prédiction pour ces rares cas. Comme un patient atteint d'un 

cancer prédit comme aucun cancer, ne peut être très dévastateur et coûteux pour la vie.  Il ne 

saura jamais qu’il pourrait bénéficier d'un traitement, ou d'une intervention chirurgicale 

appropriés à temps, pour survivre. Dans un tel scénario, il est nécessaire de traiter les données 

déséquilibrées, pour obtenir les meilleures prévisions. Il existe des moyens pour gérer l'effet 

des données déséquilibrées, qui consistent à les traiter soit à leur niveau, soit au niveau des 

algorithmes.  

Dans ce cadre, les techniques d'échantillonnage (sampling) sont des processus de 

traitement, au niveau des données. Elles sont principalement de trois types : sur-échantillonnage 

(over sampling), sous-échantillonnage (undersampling) ou la combinaison des deux. Pour le 

sur-échantillonnage, nous pouvons augmenter les données en dupliquant les instances, mais 

cela présente l'inconvénient, de sur ajuster le modèle. Une des techniques du sur 

échantillonnage, à savoir le sur échantillonnage synthétique des minorités (SMOTE), qui crée 

des échantillons synthétiques des classes qui sont mineures et, égales à la classe 

majoritaire[121]. 

Le SMOTE suit le principe du plus proche voisin minoritaire et, crée l'échantillon le 

plus proche d'une catégorie particulière : ce qui signifie qu'il travaille avec l'espace des 

caractéristiques, plutôt qu'avec l'espace des données. C'est un type d'augmentation de données 

qui peut être très efficace, dans notre étude. 

Dans notre mémoire, nous avons utilisé la méthode SMOTE (tableau IV. 2) pour 

l’architecture proposée et la méthode de ‘undersampling’ (figure IV. 6), dans le transfert par 

apprentissage, pour traiter les données déséquilibrées. 
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Figure IV.6. Distribution des données avant et après le undersamplig 

Avant Après 

Apprentissage (train) 267 524 

Validation 1 000 

Test 10 000 

Apprentissage (train) 383 171 

Validation 1 000 

Test 10 000 

Apprentissage négatif (negative 

train) 191 577 

Apprentissage positif (positive train) 

75 947 

Apprentissage négatif (negative train) 

191 594 

Apprentissage positif (positive train) 

191 577 

Validation négative (negative valid) 

116 

Validation positive (positive valid) 

284 

Validation négative (negative valid) 

116 

Validation positive (positive valid) 284 

Tests négatifs 7 161 

Tests positifs 2 839 

Tests négatifs 7 161 

Tests positifs 2 839 

 

Tableau IV.2 Distribution des classes avant et après la méthode SMOTE 

 Échantillonnage des données 

Dans notre étude, une fonction d’échantillonnage de la librairie scikit-learn 

(train_test_split) a été utilisée, qui divise les données en classes de données d’apprentissage, 

de test et de validation. Cette distribution permet d’utiliser respectivement, 10 % de 

l'ensemble des données, pour le test et 10% pour la validation ainsi que, 80 % pour l'ensemble 

d’apprentissage.  

  Mélanger les données 

       La division de l'ensemble de données en apprentissage et en tests, fait apparaître le 

danger de choisir de mauvais échantillons pour l’algorithme. La solution à ce problème, est 
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donc fournie par l'application de la méthode de brassage. Cela donne un ordre aléatoire, aux 

données. 
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 Phase 2 : Data augmentation 

Les architectures CNN ont besoin d'une quantité considérable de données, pour 

apprendre leurs paramètres. Une technique standard pour étendre l'ensemble des données de 

formation, est l'augmentation[122]. En effet, l'augmentation aide à améliorer les performances 

du système, réduire les risques de surcharge et de déséquilibre des données.  

Il existe de nombreuses techniques d'augmentation des données. Elles comprennent la 

réflexion aléatoire, les rotations et les translations horizontales ou verticales. Dans notre 

approche, nous utilisons ‘l'ImageDataGenerator de tensorflow.keras.preprocessing.image 

package, où nous appliquons l'augmentation des données uniquement, à l'ensemble de 

l‘apprentissage. L'ensemble de test n’est pas augmenté.  

 

 Phase 3 : Module d’apprentissage 

1. Phase 3 : Module d’apprentissage 

 Dans cette étape, nous avons une base d’images augmentée, équilibrée et prétraitée. 

Cette dernière constitue l’entrée du module d’apprentissage, où après les traitements 

nécessaires, la sortie engendre un modèle classifieur. Le module d’apprentissage est composé 

de deux sous étapes. 

• Sous étape 1 : Adaptation de l’architecture du réseau pré-entraîné 

 Durant cette étape nous utilisons des modèles CNN, déjà entraînés sur un grand 

ensemble de données d’image comme Image-Net (qui contient environ 1,4 millions d’images 

étiquetées et 1000 catégories différentes), où la sortie (la dernière couche) est composée de 

plusieurs nœuds.  

         Dans notre problème de classification, le nombre de classes est 2, représentant les 

patientes atteintes du cancer du sein et, les patientes non atteintes. La technique implémentée 

consiste à éliminer la dernière couche du réseau CNN pour la remplacer par une autre, avec 

deux nœuds (deux classes). L’ajout des couches d’abandon et des couches entièrement 

connectées, est réalisé pour éviter le sur-apprentissage et avoir un meilleur entrainement. 

 A la fin de cette étape, nous obtenons un modèle pré-entraîné adapté à la classification 

étudiée.   

• Sous étape 2 : Entraînement et évaluation 

 Cette étape a pour objectif de faire l’apprentissage et la classification du modèle 

construit, dans l’étape précédente.  

L’apprentissage se fait à travers les images qui constituent la grande partie de la base (80%). 
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Comme il s’agit d’une méthode supervisée, le modèle réalisé reçoit les images catégorisées. 

Pour l’évaluation, le modèle reçoit en entrée les images de test, pour engendrer en sortie, un 

vecteur de probabilités d’appartenance de l’image, à chaque classe. 

   

IV.3.2 Méthodologie et conception du système à base d’apprentissage 

profond pour l’extraction des caractéristiques 

 Dans ce système, nous avons opté pour une autre technique de l’apprentissage par 

transfert. Cette dernière consiste à utiliser les première couches d’un modèle pré-entraîné, pour 

faire l’extraction des caractéristiques des images. Autrement dit, nous utilisons la première 

partie d’un réseau de neurones profond, pour représenter l’image et, la dernière partie pour la 

classification. Le système conçu, exploite trois architectures profondes : VGG-19, Inception V3 

version 1 et Inception V3 version 2. Le déroulement du système se déroule en deux phases 

principales. La première phase, est dédiée à la construction et l’apprentissage du modèle de 

classification. La deuxième phase est consacrée à la classification d’une image. 

 

1. Phase 1 

                      Étape 1 : Module d’apprentissage par transfert 

 Nous avons une base d’images augmentée et prétraitée. Ce module est chargé de la 

création et l’évaluation du modèle classifieur, constitué de deux sous étapes : 

 

• Sous étape 1 : Extraction des caractéristiques 

L’architecture typique d’un réseau de neurones profond -CNN, se divise en deux parties. 

La première est chargée de l’extraction de caractéristiques, composée de plusieurs couches de 

convolutions. La deuxième est celle de la classification.  

 Nous nous intéressons dans cette partie, à l’extraction des caractéristiques. Nous avons 

implémenté cette architecture avec trois variantes des modèles des réseaux de neurones : VGG-

19, Inception V3 version 1 en entrainant toutes les couches et, Inception V3 version 2 en gelant 

les 248 premières couches. 

  Ces modèles sont employés pour l’extraction des caractéristiques des images et, la 

classification des prédictions. 

• Sous étape 2 : Entraînement et évaluation 

 Dans cette partie, après la division de la base en deux partitions : l'apprentissage et le 

test, nous effectuons nos traitements. 
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 La première partition, sert à faire entraîner le modèle de la classification. Tandis que la 

deuxième, est dédiée à l’évaluation des performances du classificateur. 

2. Phase 2  

• Étape 2 : Module de la classification 

 Nous avons une base d’images augmentée et prétraitée. Après avoir extrait les 

caractéristiques de l’image requête, le classifieur détermine la classe correspondante. 

 

IV.4. Présentation du HISTOCNN  

IV.4. 1 Aperçu de l'architecture HISTOCNN 

 Le système réalisé (figure IV.7) est un modèle séquentiel, qui nous permet de créer le 

réseau de de neurones, couche par couche. L'architecture se compose de couches 

convolutionnelles, de couches de regroupement maximum, de couches d'abandon et de couches 

entièrement connectées. 

 Les images traitées dans l’approche proposée, ont une taille de 50 × 50 pixels. Le 

système ‘HISTOCNN, présente trois blocs convolutionnels, où chacun d'eux, est suivi par des 

couches de ‘maxpooling’. Toutes les couches convolutives utilisent l’opération ‘Relu’ comme 

fonction d'activation où les valeurs des filtres sont doublées, pour chaque bloc convolutif. Cela 

signifie que le premier bloc convolutif comporte 16 filtres, le deuxième en comporte 32 et le 

troisième 64, alors que tous ont une taille de noyau de 3 × 3 pixels. En outre, toutes les couches 

de ‘maxpooling’ conservent leurs valeurs maximales et, ont une taille de noyau de 2 × 2 pixels. 

La couche suivante est une couche d'abandon, avec un taux d'abandon de 0,35.  

         Une couche avec un taux d'abandon de 0,35, signifie que 35 % des neurones seront éteints 

de manière aléatoire.  

Cela permet d'éviter les surcharges en faisant en sorte que tous les neurones, apprennent 

quelque chose sur les données et ne dépendent pas de quelques neurones seulement. L'abandon 

aléatoire de neurones pendant l'entraînement, signifie que d'autres neurones devront faire le 

travail des neurones éteints, ce qui permet de mieux généraliser et d'éviter ‘l’overfitting’. 

La couche ‘Flatten’, pour convertir les données en une dimension. Ainsi, les données 

sont prêtes pour la couche entièrement connectée qui possède 256 neurones. Dans la phase 

suivante, la couche d'abandon prend le taux d’abandon de 0.5(50 %). La valeur 0,5 est tirée du 

document original de Hinton[104], qui s’avère très efficace. Ces couches d'abandon sont 
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ajoutées après chacune des couches entièrement connectées, avant la sortie. L'abandon réduit 

également le temps d’apprentissage pour chaque époque, essentiellement, pour la couche de 

sortie qui a 2 nœuds, dont la fonction d’activation est le softmax.  

L’architecture ‘HISTOCNN’(figure IV.7) est inspirée de l'architecture vgg16 ainsi que,  

des travaux de Khan et Yong[123]. 

 

                                    Bloc 1                                                          Bloc 2 

 

 

 

 

                                                               Bloc 3 

 

Figure IV.7. Architecture HISTOCNN. 

 

Le tableau ci-dessus, montre tous les paramètres utilisés par l'architecture proposée.  

couches Output Description 

Conv2d_1                     50x50 Kernel=3x3 Filtre=16 , ReLu 

Conv2d_2 50x50 Kernel=3x3 Filtre=16 , ReLu 

Conv2d_3 50x50 Kernel=3x3 Filtre=16 , ReLu 

Maxpooling2d_1 25x25 2 x2 Maxpooling 

Conv2d_4 25x25 Kernel=3x3 Filtre=32 , ReLu 

Conv2d_5 25x25 Kernel=3x3 Filtre=32, ReLu 

Conv2d_6 25x25 Kernel=3x3 Filtre=32 , ReLu 

Maxpooling2d_1 12x12 2 x2 Maxpooling 

Conv2d_7 12x12 Kernel=3x3 Filtre=64 , ReLu 

Conv2d_8 12x12 Kernel=3x3 Filtre=64 , ReLu 

Conv2d_9 12x12 Kernel=3x3 Filtre=64, ReLu 

Maxpooling2d_1 6x6 2 x2 Maxpooling 

Dropout_1 6x6 Drop rate =0.35 

Flatten_1 9216           / 

Dense_1 9216 Nodes=256,Relu 

Dropout_2 256 Drop rate =0.5 

Dense_2 2 Nodes=2 , Softmax 

Tableau IV.3. Paramètre l’Architecture HISTOCNN. 

 

ConV ConV ConV 

Max 

pooling  Input 
Max 

pooling  
Max 

pooling  

Max 

pooling  

DropOut Flatte

n 

Dense DropOut Dense 

ConV ConV ConV ConV ConV ConV 

ConV ConV ConV 
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IV .5. Conclusion  

 Au cours de ce chapitre, nous venons de présenter l’approche proposée, pour la 

classification d’images histologiques pathologiques mammaires, en vue d’une aide à 

l'interprétation. Le système réalisé est basé sur deux concepts : l’apprentissage par transfert et 

l’architecture proposée, pour la classification d’images.  

Le système ‘HISTOCNN’ sera estimé via des métriques d’évaluation, afin de 

déterminer son degré d’efficacité et de fiabilité. Les résultats des tests effectués sur une base de 

données histologiques réelles, seront présentés dans le chapitre suivant. 
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V.1 Introduction  

 L'objectif de notre travail est de créer une approche basée sur l’apprentissage profond, 

qui permet la détection automatique de pathologies mammaires.  

 

Dans ce chapitre, nous montrons les expériences et les résultats des tests réalisés suivant 

les différents paramètres employés, afin d’estimer la qualité de notre système et, sa performance 

comparée à d’autres modèles de la recherche.  

 

 V.2 Ressources matérielles et environnement de travail  

V.2.1 Matériel utilisé 

L’application développée, a été réalisée sur deux ordinateurs personnels (figure V.1) de type 

i7. 

               Dell inspiron 5570                                                       Asus X541U 

           
 

Figure V.I. Configuration des machines utilisées. 

 

 Présentation du langage Python 

Python est un langage de programmation interprété, multiparadigmes multiplateformes. Il 

favorise la programmation impérative structurée, fonctionnelle et orientée objet. Il est doté d’un 

typage dynamique fort, d’une gestion automatique de la mémoire par ramasse-miettes et d’un 

système de gestion d’exceptions. Python est un langage qui peut s’utiliser dans de nombreux 

contextes et, s’adapter à tout type d’utilisation grâce à des bibliothèques spécialisées. 

Pour le développement de notre système de classification d’images histopathologiques, 

nous avons utilisé la version 3.7 du python. 

 Keras Api  

Keras est une API de réseaux de neurones de haut niveau, écrite en Python et capable de 

s’exécuter sur TensorFlow, CNTK ou Theano. 

  Elle a été développée pour permettre une expérimentation rapide. Pouvoir faire de la recherche 

de qualité est essentielle, pour pouvoir passer de l’idée au résultat le plus rapidement possible 
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 TensorFlow  

TensorFlow est une plateforme open source de bout en bout, pour l'apprentissage 

machine. Elle dispose d'un écosystème complet et flexible d'outils, de bibliothèques et de 

ressources communautaires, qui permettent aux développeurs de créer et de déployer facilement 

des applications basées sur le ML. La bibliothèque Tensorflow intègre différentes API, pour 

construire à l'échelle une architecture d'apprentissage profond comme les CNN ou les RNN. 

TensorFlow est basée sur le calcul de graphes ; elle permet au développeur de visualiser la 

construction du réseau de neurones avec Tensorboad.  

Cet outil utile, pour déboguer le programme, est fonctionnel sur le CPU et le GPU. 

 Présentation De OpenCV  

 Développée par Intel, Open CV (Open Computer Vision) est une bibliothèque 

graphique. Elle est spécialisée dans le traitement d’images, que ce soit pour les images ou la 

vidéo. Elle est disponible sur la plupart des systèmes d’exploitation et, existe pour les langages 

Python, C++ et Java.  

La bibliothèque Open CV met à disposition de nombreuses fonctionnalités très diversifiées, 

permettant de créer des programmes en partant des données brutes, pour aller jusqu'à la création 

d'interfaces graphiques basiques. 

 Tensorflow.js  

TensorFlow.js est une bibliothèque JavaScript, permettant de former et de déployer des 

modèles d'apprentissage machine dans le navigateur et, dans Node.js. 

 

 Node.js 

Node.js est une plateforme basée sur le moteur d'exécution JavaScript de Chrome, qui 

permet de créer facilement des applications réseau rapides et évolutives. 

 JavaScript  

JavaScript désigne un langage de développement informatique et plus précisément, un langage 

de script orienté objet. On le retrouve principalement, dans les pages Internet. Il permet, entre autres, 

d'introduire sur une page web ou HTML, des petites animations ou des effets. 
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V.3 Présentation de la base de données 

L'ensemble de données histologiques mammaires [124] consiste en 162 images de lames 

entières, provenant de patientes diagnostiquées avec un cancer canalaire invasif. Chaque lame 

a été divisée en patches et des zones, avec du tissu adipeux. Les fonds des lames ont été 

supprimés, comme nous le montre la figure V.2, l’image histologique originale expertisée, est 

montrée à gauche et, les fragments de patchs à droite. Les parties blanches sont supprimées. La 

couleur rouge correspond au patch positif du cancer, tandis que le vert est un exemple négatif. 

277.524 patchs de taille 50 x 50 scannés à 40x, ont été extraits (198.738 IDC négatifs et 

78.786 IDC positifs). La figure V.3, illustre un exemple de deux échantillons histologiques,  

 

Figure V.2. Processus d'échantillonnage des patchs[125]. 

 

 

Figure V.3. Exemples des patches positifs et négatifs dans l'ensemble de données[125]. 
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Le nom de fichier de chaque patch est du format : 

           u_xX_yY_classC.png :  exemple 10253_idx5_x1351_y1101_class0.png 

Où u est l'ID de la patiente (10253_idx5), X est la coordonnée x de l'endroit où ce patch 

a été coupé, Y est la coordonnée y de l'endroit où ce patch a été coupé, et C indique la classe 

où 0 est non-IDC et 1 est IDC. 

V.4 Résultats des architectures CNN développées  

    Dans cette section, nous présentons les résultats de la classification des images 

histologiques avec les architectures ‘VGG16, VGG19’ pour la classification et, ‘Inception_V3’, 

ainsi que ‘VGG619’ pour l'extraction des caractéristiques. La présentation des résultats, du 

modèle réalisé ‘HISTCNN’, finalisera l’étude expérimentale. 

Pour vérifier les performances et la robustesse de chaque modèle, plusieurs expériences sont 

effectuées sur les données histologiques. Les résultats sont présentés séparément dans les 

figures ci-dessous ; en utilisant les courbes de justesse de l’apprentissage et de validation ainsi 

que, les courbes de la perte et les matrices de confusions.  

          Avant de discuter des résultats obtenus, définissons les paramètres les plus utilisés dans 

l'état de l'art de l'apprentissage approfondi et la vision par ordinateur, qui ont été adoptés dans 

le cas de ce mémoire. 

 La courbe d'apprentissage est calculée à partir de l'ensemble de données de 

l’apprentissage, qui indique la qualité de l'apprentissage du modèle. 

 La courbe de validation est calculée à partir des données de validation qui, représente la 

qualité de la généralisation du modèle.  

 Une époque est un terme souvent utilisé, dans le contexte de l'apprentissage 

automatique. C’est une présentation complète de l'ensemble de données, à apprendre à 

une machine d'apprentissage. 

 En outre, la perte de l’apprentissage et de validation est définie comme une somme des 

erreurs commises, pour chaque exemple dans des ensembles de validation ou de 

d’apprentissage.  

En résumé, un modèle qui généralise bien, est un modèle qui n'est ni trop ni peu adapté. Il 

correspond au meilleur modèle.  
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V.4.1 Résultats d’apprentissage par transfert  

V.4.1.1 Résultats de la solution fine-tuning 

a) Modèle VGG16 

Le modèle ‘VGG16’ expérimenté, dans le cas de la classification des images 

histologiques a engendré des résultats satisfaisants.  

Dans ce contexte, la figure V. 4 illustre la courbe de justesse et de perte ainsi que, la 

matrice de confusion. En effet, de l'époque 0 à l'époque 20, la courbe de justesse des données 

relatives à l'apprentissage, augmente de manière logarithmique. Dans ce cadre, nous pouvons 

remarquer que notre courbe augmente rapidement, lorsqu'elle est égale à 73.52%, puis elle 

converge vers une valeur de 82,92 %.  

Pour la courbe de validation des données d'apprentissage, la courbe est pratiquement 

droite ; elle commence à une valeur de 79.44% pour finir avec la valeur 79.51% avec un pic de 

80.65%.  

  Une courbe de diminution de manière exponentielle de la perte, peut être observée pour 

les données d'apprentissage de l'époque 0 à l'époque 20 ; où elle est égale à 56.56% et diminue 

jusqu'à 44.34%.  

           La courbe de validation sinusoïdale commence à une valeur 47.93% et, adopte pour 

meilleure estimation, 44.34%. 

Quand nous voyons la matrice de confusion, nous pouvons observer que pour la 

première classe d'images (normale) ; le modèle a pu prédire correctement 5702 images dans la 

classe normale, mais 1060 ont été étiquetées comme cancer. Le modèle a également été capable 

d'identifier 5216 images correctement, mais 1540 images ont été étiquetées comme normales 

pour la deuxième classe d'images (cancer). 
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Figure V.4. Matrice de confusion et courbe de justesse et de perte. 

  

b) Modèle VGG19 

Comme le montre la figure ci-dessus dans le cas de ce modèle, la courbe de justesse des 

données relatives à l'apprentissage augmente de manière logarithmique, de la valeur 74.26%, 

pour converger vers une valeur de 82,68 %. Pour la courbe de validation des données 

d'apprentissage, une sorte de stabilité peut être observée qui ; commence à une valeur de 

79.38%, pour finir avec la valeur 80.53% en passant par un pic de 81.12%, de l'époque 0 à 

l'époque 20. 

  Une courbe de diminution de manière exponentielle de la perte, peut être observée pour 

les données d'apprentissage de l'époque 0 à l'époque 20 où elle est égale, à 56.48% et diminue 

jusqu'à 39.97%. 

 La courbe de validation sinusoïdale qui prend une valeur 47.22%, obtient comme meilleure 

estimation, 43.61%. 

La matrice de confusion illustrée ci-dessus, le modèle a pu identifier correctement 5625 

images dans la classe normale, mais 1137 ont été classées dans la catégorie cancer. De même, 

pour la classe des carcinomes, 4469 images ont été étiquetées correctement et 2287 ont été 

identifiées comme normales 
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Figure V.5. Matrice de confusion et courbe de justesse et de perte. 

 

 

D'après le tableau ci- dessus, nous pouvons remarquer que le VGG 16 engendre de 

meilleurs résultats que le VGG19, avec une précision de 83.11%, une justesse de 82.92% et F1-

score à 80.05%. En effet, le VGG19 génère une précision de 79.72%, une justesse de 82.68% 

et F1-score à 72.05%.  

 

 

 TP TN FN FP Sensitivité Spécificité Précision Justesse F1-Score 

VGG16 5216 5702 1540 1060 77.21% 84.32% 83.11% 82.92% 80.05% 

VGG19 4469 5625 2287 1137 66.15% 83.19% 79.72% 82.68% 72.30% 

 

Tableau V.1. Résultats de fine-tuning. 
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V.4.1.2 Résultats de la solution basée sur l’apprentissage profond pour 

l’extraction des caractéristiques 

a) VGG19 

 
            Dans le cas de ces expérimentations (figure V. 6), la justesse des données 

d’apprentissage, augmente rapidement de l'époque 0 à l'époque 20, où elle passe de 75.98% 

jusqu’à 82.08%.  

            Dans le cas de la courbe de validation, nous constatons un bon ajustement pour les 

données, qui est assez stable entre 78.87% et 79.63%.  

 Une décroissance de la courbe de perte des données d’apprentissage, est remarquée ; de 

l'époque 0 où la valeur est de 53,66%, jusqu’à l’obtention de 42.61% pour l'époque 20.  

           La courbe de validation, est sinusoïdale. Elle passe de l'époque 0 avec une valeur de 

49.28%, à l’époque 20 où la valeur est à 49.65%. La meilleure estimation est obtenue pour 

45.73%. 

La matrice de confusion montre que pour la première classe d'images (normale), le 

modèle a pu prédire correctement 5633 images normales, mais 1218 ont été étiquetées comme 

pathologiques. Le modèle a également été capable d'identifier 5383 images correctement, mais 

1452 images ont été étiquetées comme normales pour la deuxième classe d'images (cancer). 

 

 

Figure V.6. Matrice de confusion et courbe de justesse et de perte. 
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V.4.1.2.2 Modèle InceptionV3  

b) version 1 

Dans le modèle ‘Inception V3’ de la version 1, nous observons que la courbe de justesse 

des données relative, à l'apprentissage augmente rapidement de l'époque 0 à l'époque 15 ; en 

commençant avec la valeur de 71.31%, pour arriver à 83.47%.  Il en est de même pour la courbe 

de validation, qui débute de la valeur 69.78% pour atteindre 84.09%, avec un petit pic de 

84.59%. 

 La courbe de perte des données d’apprentissage passe de 59,29% à l'époque 0, pour 

diminuer jusqu'à 40.96% au niveau de l'époque 15.  

          La courbe de validation, commence avec une valeur de 68.70%, pour terminer une 

meilleure estimation de 40.11%.  

Dans la classe des cas cancéreux, le modèle InceptionV3 a pu identifier correctement 

5747 images et, 2132 images comme normales. En revanche, pour la classe normale, 5406 

images ont été correctement classées comme normales et, 1468 images comme un cancer. 

 

 

Figure V.7. Matrice de confusion et courbe de justesse et de perte. 

c) version 2 

             Dans cette version, comme le montre la figure ci-dessus, les deux courbes de justesse 

des données relatives à l’apprentissage et la validation, sont de forme sinusoïdale. La courbe de 

justesse relativement à l’apprentissage, varie de 82.16% à 83.44%, de l'époque 0 à l'époque 40. 
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Pour les mêmes itérations, la courbe de justesse relative à la validation, débute à 83.53%, pour 

atteindre 83.47%. 

 Il est à noter que les courbes de perte et de validation, sont aussi de forme sinusoïdale. 

La courbe de perte, commence ses variations, à 41.94%, pour atteindre 38.29%. 

       La courbe de justesse relative à la validation, débute à 38.29% pour atteindre 40.24%. Sa 

meilleure estimation est de, 36.55%. 

           La matrice de confusion montre que pour la première classe d'images (normale), le 

modèle était capable de prédire 3766 images correctement dans la classe normale, mais 16108 

étaient étiquetées, comme des cancers.  

       Le modèle a également été capable d'identifier 6435 images correctement, mais 1444 

images ont été étiquetées comme normales, pour la deuxième classe d'images (cas du cancer). 

 

 

Figure V.8. Matrice de confusion et courbe de justesse et de perte. 

Comme le montre le tableau ci-dessous  que l’architecture VGG19 dépasse de loin les 

deux autres architectures avec une valeur de 81.55% pour précision et une justesse de 82.08% 

et un F1-score a 80.13%. mais les résultats de inception n’etaient pas fiables en cause de 

l’indapatation de notre base de données qui contient moins de données que cette architecture 

nécessite , 

 TP TN FN FP Sensitivité Spécificité Précision Justesse F1_Score 

VGG19 5383 5633 1452 1218 78.76% 82.22% 81.55% 80.49% 80.13% 
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Inception N°1 5747 5406 2132 14468 72.94% 27.20% 28.43% 40.19% 40.91% 

Inception N°2 6435 3766 1444 16108 81.67% 18.95% 28.55% 36.79% 42.30% 

Tableau V.2. Résultats de l'extraction des caractéristiques. 

 

V.4.2 Résultat de l’Architecture proposée HISTOCNN 

Le modèle HISTOCNN, a engendré des résultats encourageants, relativement aux autres 

systèmes développés. 

La figure V. 9 illustre la courbe de justesse, de perte ainsi que la matrice de confusion 

réalisées par les expérimentations, de notre simple architecture. En effet, de l'époque 0 à 

l'époque 30, la courbe de justesse qui augmente de manière logarithmique, le fait rapidement 

lorsqu'elle est égale à 86.36%, pour converger vers une valeur de 93,16 %. Pour la courbe de 

validation des données d'apprentissage, la courbe sinusoïdale commence à une valeur de 

86.50%, pour atteindre 88.70% avec un pic de 91.00%. 

La courbe de la perte des données, diminue de manière exponentielle, pour les données 

d'apprentissage ; de l'époque 0 à l'époque 30 où elle est égale à 30.78%, pour diminuer jusqu'à 

16.51%,  

La courbe de validation de forme sinusoïdale, commence par une valeur 29.95% pour 

atteindre 25.33%. La meilleure estimation est obtenue pour 19.96%. 

La matrice de confusion indique que, pour la classe d'images (normale), 6797 images 

ont été prédites correctement comme étant normales et, 365 ont été étiquetées comme étant des 

cancers. De même pour la deuxième classe d'images (cancer), le modèle a pu identifier 2200 

images correctement, mais 639 images ont été étiquetées comme normales. 

L’architecture proposée ‘HISTOCNN’ engendre les meilleurs résultats, comparé aux 

autres architectures utilisées. Ainsi, une précision de 91.24%, une justesse de 93.16% et un F1-

score de 87.42%, sont générés. 
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Figure V.9. Matrice de confusion et courbe de justesse et de perte. 

 

Tableau V.3. Résultats de l'architecture proposée 

 

V .5 Visualisation des filtres, des cartes des caractéristiques et des sorties 

d'activation dans HistoCNN 

Les réseaux neuronaux d'apprentissage profond sont généralement opaques. Ce qui 

signifie que, bien qu'ils puissent faire des prédictions utiles et habiles, nous ne savons pas 

exactement comment ou pourquoi, une prédiction donnée a été faite. 

Les réseaux neuronaux convolutifs ont des structures internes conçues, pour fonctionner 

sur des données d'images bidimensionnelles et, à ce titre, ils préservent les relations spatiales 

pour ce qui a été appris par le modèle.  

Plus précisément, les filtres bidimensionnels appris par le modèle, peuvent être 

inspectés et visualisés (figure V.10) pour découvrir les types de caractéristiques que le modèle 

va détecter.  

 TP TN FN FP Sensitivité Spécificité Précision  Justesse F1-Score 

HistoCNN 2200 6797 639 365 77.49% 94.90% 91.24% 93.16% 87.42% 
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Les cartes d'activation produites par les couches convolutionnelles, peuvent être 

inspectées pour comprendre exactement quelles caractéristiques, ont été détectées pour une 

image d'entrée donnée. 

 

 

Figure V.10. Visualisation de HISTOCNN. 
 

a) Les carrés foncés indiquent des poids petits ou inhibiteurs et les carrés clairs des poids 

grands ou excitants. 

b) Nous pouvons voir que les cartes des caractéristiques plus proches de l'entrée du modèle 

capturent beaucoup de détails fins dans l'image. 

c) Plus on s'enfonce dans les couches, plus les activations deviennent abstraites et moins 

elles sont visuellement interprétables. Elles commencent à coder des concepts de plus 

haut niveau tels que les bordures, les coins et les angles simples. Les présentations de 

haut niveau contiennent de moins en moins d'informations sur le contenu visuel de 

l'image et de plus en plus d'informations sur la classe de l'image. 

d) La structure du modèle est trop complexe au point où nous pouvons voir que nos 

dernières couches ne s'activent pas du tout, il n'y a plus rien à apprendre à ce stade. 
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V .6 Performances de la classification sur les données de test 

Dans cette section, des images de test avec des étiquettes et des probabilités prédites 

sont affichées (figure V. 11). 

 

 
Figure V.11. Prévisions de HistoCNN sur des échantillons d'images de test. 

V .7 Comparaison avec l’état de l’art 

 Dans le tableau V.4 nous comparons les résultats obtenus, par rapport à ceux des travaux 

connexes. 

Modèle Sensitivité Spécificité Précision  Justesse F1-Score 

VGG16 77.21% 84.32% 83.11% 82.92% 80.05% 

VGG19 66.15% 83.19% 79.72% 82.68% 72.30% 

VGG19 78.76% 82.22% 81.55% 80.49% 80.13% 

Inception1 72.94% 27.20% 28.43% 40.19% 40.91% 

Inception2 81.67% 18.95% 28.55% 36.79% 42.30% 

HistoCNN 77.49% 94.90% 91.24% 93.16% 87.42% 

DRNN[125] 22.23% 98.21% 76.62% 84.23% 71.80% 

MTCNN 

[112] 
// // 83.25 // // 

GLCM [113] // // 73.6-75,1 % // // 

DeCAF 

[114]  
// // // 84.68% 76.48% 

 

Tableau V.4. Évaluation par rapport aux travaux connexes 
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V .8 Représentation de l’interface graphique  

La figure V.12 représente l’interface graphique de notre système. L’image en question, 

s’affiche en premier. L’utilisateur devra cliquer sur le bouton "choisir un fichier ", pour pouvoir 

sélectionner l’image histologique souhaitée. La Figure V.13 représente l’aperçu de la base 

d’images, pour pouvoir en sélectionner une.  

 

FigureV.ss12. Interface d’accueil du système .  

 

FigureV.13. Aperçu de la base d’images. 

 

Une fois l’image histologique sélectionnée, l’utilisateur devra cliquer sur le bouton « 

prédire » pour obtenir les résultats. Les Figures V.14 et V.15 montrent les résultats obtenus, 

pour des images dont le diagnostic est soit positif ou négatif pour le cancer canalaire du sein. 
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FigureV.14. Résultat de diagnostique négatif                 FigureV.15. Résultat de diagnostique positif                                            

 

 

V.9 Conclusion  

 Dans cette étude, nous avons étudié la classification binaire (tissue bégnine et tissue 

cancéreuse) basée sur des images histologiques utilisant l'apprentissage par transfert 

d'architectures d'apprentissage approfondi récentes et une proposition d’une simple 

architecture, afin d'identifier les meilleures architectures performantes basée sur les différents 

paramètres définis dans le chapitre précèdent. Tout d'abord, nous avons individuellement 

comparer les architectures d'apprentissage approfondi en mesurant les justesses. Ensuite, nous 

comparons les résultats de précision et de perte donnés par chaque architecture pour discerner 

l'architecture la plus performante. Le tableau V.4 illustre une comparaison entre nos différents 

modèles d'apprentissage profond utilisés dans notre expérience en termes de paramètres définis. 

 En premier lieu dans la parties classification nous pouvons remarquer que les deux 

architectures VGG16 et VGG19 donnent de bonnes résultats proches avec une précision de 

83.11%, une justesse de 82.92% et F1-score à 80.05%. Pour le VGG16 et qui nous donne une 

précision de 79.72% une justesse de 82.68% et F1-score à 72.05% pour le VGG19 avec un sur 

apprentissage minime. 

 Ensuite dans la partie Extraction des caractéristiques nous pouvons clairement constater 

que le VGG 19 donne de meilleur résultat comparé aux deux autres architectures (Inception 

N°1,Inception N°2) avec une valeur de 81.55% pour précision et une justesse de 82.08% et un 

F1-score à 80.13%. Pour le VGG19 et une valeur de 28.43% pour précision et une justesse de 

40.19% et un F1-score à 40.91% pour Inspection 1 ainsi que la valeur de 28.55% pour précision 

et une justesse de 36.79% et un F1-score à 42.30% pour Inspection 2 et cela est dû au sous-
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ajustement qui s'est produit dans les deux architectures en raison de l’inadaptation du modèle 

aux données. 

 Et pour finir la version affinée de notre modèle montre des performances très 

satisfaisantes avec un taux de diminution de la perte d'entraînement et de validation 

effectivement Les résultats de notre architecture donne une meilleure précision de classification 

puisqu'elle réalise et une valeur de 88.50% pour precision et une justesse de 93.16% et un F1-

score à 87%,  

Par rapport au modèle proposé, notre modèle donne une précision de formation allant 

jusqu'à 93,16%. Alors que la précision de nos tests est d'environ 90%. Les résultats obtenus par 

notre modèle sont plus que satisfaisants, car la formation et les tests ont tous deux des scores 

de précision supérieurs à 90 %, ce qui est plutôt bon. Nous pouvons maintenant affirmer avec 

certitude que notre solution est significative pour résoudre le problème.
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Conclusion générale 

 

 

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre des techniques de la classification d’images 

histopathologiques mammaires ; une problématique qui touche le monde entier. 

 La recherche en imagerie médicale est une des disciplines, les plus actives en traitement 

d’images. Ses récentes découvertes permettent non seulement un meilleur diagnostic, mais 

offrent aussi de nouveaux espoirs de traitement, pour de nombreuses pathologies.  

 Le cancer du sein est responsable du plus grand nombre de décès liés au cancer, chez 

les femmes. L'un des moyens de réduire le nombre de décès causés par le cancer du sein, est de 

procéder à un diagnostic précoce, pour détecter la présence d'une tumeur maligne avant que 

celle-ci ne devienne trop nocive. Bien qu'il existe plusieurs outils de diagnostic des tumeurs, ils 

ont tous leur série de problèmes : ils sont longs, coûteux et limités dans leur capacité à 

diagnostiquer une variété des cancers. L'identification et la catégorisation précises des types du 

cancer du sein, constituent une tâche clinique importante. A cet effet, des méthodes 

automatisées peuvent être utilisées pour gagner du temps et réduire les erreurs, ce qui pourrait 

sauver de nombreuses vies. Cette étude présente une approche d'apprentissage approfondie pour 

la détection automatique et l’analyse visuelle des régions tissulaires, sur des lames entières du 

cancer du sein. L'approche est similaire à la façon dont le cerveau humain, utilise différentes 

couches d'interprétation des caractéristiques les plus représentatives et les plus utiles, ce qui 

donne une représentation hiérarchique apprise.  

Ces méthodes ont montré qu'ils dépassaient les approches traditionnelles des problèmes les plus 

difficiles, dans plusieurs domaines tels que, la reconnaissance de la parole et la détection 

d’objets. Le cadre d'apprentissage profond utilisé dans le cas de notre étude, est basé sur les 

réseaux neuronaux convolutifs (CNN). Le modèle utilise la bibliothèque Keras pour créer le 

CNN et traiter ainsi, un ensemble de données comprenant plus de 270 000 images 

histopathologiques mammaires. Le modèle développé, a atteint une justesse de 86 à 93 %. 

 Le système développé dans notre projet a été évalué par plusieurs critères. Les résultats 

obtenus par le système sont encourageants, par rapport aux approches proposées dans la 

littérature scientifique. Notre travail ouvre des perspectives scientifiques à court et à long terme.  
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          Nous soulignons dans ce qui suit les perspectives, qui nous semblent pertinentes pour 

l’évolution des systèmes développés dans ce projet. 

 Créer une stratégie de classification multi classes. Un objectif beaucoup plus 

ambitieux serait, de construire une classification multi classes. Nous avons 

réalisé des expériences, en considérant la classification binaire des instances en 

classe bénigne ou maligne. Toutefois, comme indiqué dans la section I.5.1 du 

chapitre I, l'histopathologie classe les tumeurs du sein en types distincts, ce qui 

détermine leur traitement clinique approprié. Ainsi, une contribution valable 

serait de concentrer les efforts de la recherche afin de proposer une méthode 

automatique pour classer, correctement et avec confiance, une instance de test 

donnée, dans l'un des quatre types malins. 

 Déterminer le grade de la tumeur. Actuellement, les pathologistes déterminent 

le grade de la tumeur en évaluant l'organisation spatiale du tissu. Ces paramètres 

sont évalués dans de petites régions de l'échantillon de la lame microscopique 

et, reçoivent une note en fonction d'un "système de notation". Afin de compléter 

la décision finale, qui détermine le pronostic et l'intervention clinique 

appropriée, le statut des récepteurs hormonaux respectifs est également analysé 

par l'immunohistochimie (IHC) dans des coupes colorées. De plus, pour la 

classification binaire des tumeurs du sein, seules les régions épithéliales du tissu 

sont pertinentes, alors que pour la classification des tumeurs, seul le tissu 

tumoral doit être analysé.  
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