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Résumé : 

Nous avons exploré différentes méthodes et algorithmes pour la reconnaissance et la 

classification des images mammographiques dans le cadre de notre projet de fin d'études. 

Parmi ces approches, nous avons choisi d'utiliser l'approche CNN (Convolutional Neural 

Network) en appliquant l'apprentissage sur la base de données INBreast. Pour notre étude, 

nous avons utilisé plusieurs modèles pré-entraînés tels que VGG16, VGG19, AlexNet et 

ResNet50. Après avoir évalué ces modèles, nous avons constaté que VGG16 est le plus 

performant en termes de classification des images mammographiques, atteignant une 

précision de 54 % dans la classification BIRADS et 80 % dans la classification binaire. 

 Mots clés : mammographie, (CNN),L’apprentissage, précision, classification. 

 

  الملخص

Lest trop longue pour être enregistrée 

استكشفنا طرقًا وخوارزميات مختلفة للتعرف على الصور الشعاعية للثدي وتصنيفها كجزء من مشروع التخرج لدينا. من  

)الشبكة العصبية التلافيفية( من خلال تطبيق التعلم على قاعدة بيانات   CNNبين هذه الأساليب ، اخترنا استخدام نهج 

INBreastماذج المدربة مسبقًا مثل . لدراستنا ، استخدمنا العديد من النVGG16   وVGG19   وAlexNet   و

ResNet50 بعد تقييم هذه النماذج ، وجدنا أن .VGG16   يعمل بشكل أفضل في تصنيف صور الثدي الشعاعي ، حيث

 ٪ في التصنيف الثنائي.80و  BIRADS٪ في تصنيف 54حقق دقة 

 

        التصنيفماموغرافي، التعلم، الدقة، الكلمات المفتاحية: 

 

Abstract: 

We have explored different methods and algorithms for recognition and classification of 

mammographic images as part of our graduation project. Among these approaches, we chose 

to use the CNN (Convolutional Neural Network) approach by applying learning on the 

INBreast database. For our study, we employed several pre-trained models such as VGG16, 

VGG19, AlexNet, and ResNet50. After evaluating these models, we observed that VGG16 

performed the best in terms of mammographic image classification, achieving an accuracy of 

54% in the BIRADS classification and 80% in the binary classification. 

Keywords: mammography, (CNN), learning, accuracy, classification. 
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             Le cancer du sein est l'une des principales préoccupations de santé publique dans le 

monde, touchant des millions de femmes chaque année. Il représente un défi majeur en termes 

de diagnostic précoce et de traitement efficace. Dans le cadre de notre mémoire de fin 

d'études, nous nous sommes intéressés à la classification des images mammographiques, une 

approche essentielle pour le dépistage précoce de cette maladie dévastatrice. 

           Le cancer du sein est le cancer le plus fréquent chez les femmes, avec des statistiques 

alarmantes qui indiquent une augmentation continue de son incidence. Selon l'Organisation 

mondiale de la santé (OMS), il est estimé qu'environ 2,3 millions de nouveaux cas de cancer 

du sein, sont diagnostiqués chaque année, et il est responsable de plus de 600 000 décès dans 

le monde. Ces chiffres soulignent l'urgence de développer des méthodes avancées et précises 

pour la détection précoce de cette maladie. 

          La mammographie, qui consiste en l'imagerie radiographique du sein, est l'un des outils 

les plus couramment utilisés dans le dépistage précoce du cancer du sein. Elle permet de 

détecter des anomalies potentiellement malignes, avant même l'apparition de symptômes 

cliniques, offrant ainsi de meilleures chances de guérison et de traitement efficace. Toutefois, 

l'interprétation des images mammographiques peut être complexe et subjective, ce qui 

souligne le besoin de méthodes automatisées pour faciliter le processus de diagnostic.   

          Dans notre mémoire de fin d'études, nous avons donc exploré l'utilisation des réseaux 

de neurones convolutionnels (CNN), pour la classification des images mammographiques. 

Les CNN sont des modèles d'apprentissage profond capables d'apprendre des caractéristiques 

visuelles complexes à partir des images, ce qui en fait des outils puissants pour la 

classification automatique. 

          Notre étude se concentre sur deux aspects clés de la classification des images 

mammographiques : la classification multi-classe basée sur le système BIRADS, qui permet 

de caractériser la probabilité de malignité des lésions détectées, et la classification binaire 

visant à différencier les images normales des images présentant des masses suspectes. 

L'objectif principal de notre recherche est de développer des modèles de classification précis 

et fiables, qui pourraient être utilisés dans des applications réelles, pour améliorer les 

performances du dépistage du cancer du sein. 

          En résumé, notre mémoire de fin d'études propose une approche novatrice, basée sur les 

CNN pour la classification des images mammographiques. Nous visons à contribuer à la 

recherche en fournissant des méthodes avancées et automatisées, pour le dépistage précoce du 

cancer du sein, dans l'espoir de réduire l'impact de cette maladie sur la santé des femmes, et 

d'améliorer leur prise en charge médicale.                           
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            La structure de ce mémoire est fondée sur 4 chapitres : 

➢ Dans le premier chapitre, nous avons introduit les fondements de notre étude 

en explorant l'anatomie du sein, les différents types de cancers du sein et 

l'importance de la mammographie dans le dépistage et le diagnostic précoce. 

Nous avons également présenté en détail le système de classification BIRADS 

(Breast Imaging Reporting and Data System), largement utilisé dans le 

domaine médical, pour évaluer la gravité des lésions mammaires.  

➢ Le deuxième chapitre est consacré à l'état de l'art de la classification des 

images mammographiques. Nous avons effectué une revue de la littérature, en 

examinant plusieurs articles scientifiques, portant sur des approches similaires. 

Cette étude comparative nous a permis de comprendre les avancées récentes 

dans le domaine, les méthodes utilisées et les résultats obtenus par d'autres 

chercheurs.  

➢ Dans le troisième chapitre, nous avons exploré en détail les réseaux de 

neurones convolutifs (CNN) qui constituent le socle de notre approche de 

classification. Nous avons décrit les différentes couches et architectures des 

CNN, en mettant l'accent sur trois architectures spécifiques : AlexNet, VGG16 

et ResNet50. Ces modèles sont largement reconnus pour leur efficacité dans la 

classification d'images et ont servi de base à notre implémentation.  

➢ Enfin, dans le dernier chapitre, nous avons présenté les résultats de notre 

implémentation. Nous avons évalué les performances de nos modèles de 

classification en utilisant des métriques appropriées, telles que la précision. 

Nous avons également discuté des limitations de notre approche, et des pistes 

d'amélioration possibles pour de futures recherches, dans le domaine de la 

classification des images mammographiques. 
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             Dans ce chapitre, nous avons exposé l'approche médicale de l'imagerie mammaire, afin de 

mettre en contexte l'application que nous cherchons à développer. Nous avons abordé l'anatomie du sein, 

le cancer du sein, ainsi que les modifications bénignes et malignes qui peuvent se produire, bien que 

cette approche ne soit pas exhaustive et vise simplement à faciliter la compréhension de la problématique 

pour déduire des méthodes de détection. Nous terminons ce chaspitre par la présentation de  généralités 

sur l’imagerie mammaire et les lésions radiologiques. 

1.1 Anatomie du sein  

           La poitrine (Le sein) est principalement formée d'un tissu adipeux graisseux plus ou moins 

important qui lui donne sa silhouette et son volume. La glande mammaire, enveloppée dans le tissu 

conjonctif, est constituée d'une vingtaine de lobules qui deviennent actifs pendant la lactation. Le lait 

produit est expulsé par des canaux galactophores qui se rejoignent au niveau du mamelon. La poitrine 

est irriguée par de nombreux vaisseaux sanguins et est maintenue en place par la peau qui la recouvre et 

des fibres attachées au muscle pectoral. La figure 1.1 fournit une description plus détaillée des différents 

éléments du sein.  

          Le sein est composé d’une glande mammaire, de fibres de soutien (ligaments de Cooper) et de 

graisse (tissu adipeux), le tout est recouvert par la peau. La quantité de chacune de ses composantes peut 

varier d’une femme à l’autre. Le sein est situé par-dessus le 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 qu’on appelle lobes, compo-sés de lobulés. 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 l’infection et la maladie[1]. 

 

 

Figure 1-1: Anatomie interne du sein [2]. 
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1.2 Cancer du sein  

             Le cancer du sein prend naissance dans les cellules du sein. La tumeur can-céreuse (maligne) 

est un groupe de cellules cancéreuses qui peuvent envahir et détruire le tissu voisin. Elle peut aussi se 

propager (métastases) à d’autres parties du corps.  

            Les cellules du sein subissent parfois des changements qui rendent leur mode de croissance ou 

leur comportement anormal. Ces changements peuvent engendrer des affections non cancéreuses 

(bénignes) du sein, comme l’hyperplasie atypique et des kystes. Ils peuvent aussi entraîner la formation 

de tumeurs non cancé-reuses, dont les papillomes "intra-canalaires".  

            Dans certains cas, cependant, des modifications dans les cellules mammaires peuvent causer un 

cancer du sein. 

            Le cancer du sein apparaît le plus souvent dans les cellules tapissant les canaux, qui sont des 

tubes qui transportent le lait des glandes au mamelon. Ce type de cancer du sein est appelé carcinome 

canalaire. Le cancer peut aussi se former dans les cellules des lobules, qui sont les groupes de glandes 

productrices de lait. Ce type de cancer porte le nom de carcinome lo-bulaire. 

           Le carcinome canalaire et le carcinome lobulaire peuvent être in situ, c’est-à-dire que le cancer 

reste dans son emplacement d’origine et qu’il n’a pas envahi les tissus voisins. Ils peuvent également 

être infiltrant, ou invasifs, c’est-à-dire qu’ils ont envahi les tissus voisins.  

          Des types de cancer du sein moins fréquents peuvent aussi se manifester. Le cancer inflammatoire 

du sein, la maladie de Paget du sein et le cancer du sein triple négatif en sont des exemples. Des types 

rares de cancer du sein sont entre autres le lymphome non hodgkinien et le sarcome des tissus mous [3] 

.  

 

Figure 1-2 : Schéma d'un cancer du sein[4]. 
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Il y a deux grandes catégories de tumeurs sont connues : 

• Les tumeurs bénignes. 

• Les tumeurs malignes ou cancers. 

 

           Le tableau 1.1 décrit les points par lesquels on peut différencier une tumeur 

bénigne d’une autre maligne. 

 

 

Tableau 1-1:Critères de distinction entre tumeurs bénignes/ maligne [5]. 

1.3 L’imagerie mammaire  

             L'imagerie mammaire est l'utilisation de différentes techniques d'imagerie pour évaluer et 

diagnostiquer les affections mammaires, en particulier le cancer du sein. 

1.3.1 Définition de l’image  

           L'image est une représentation visuelle de quelque chose, telle qu'elle est perçue ou conçue dans 

l'esprit humain. Elle peut être créée à partir d'une variété de médias tels que la peinture, la photographie, 

le cinéma, l'art numérique, etc. 

1.3.2 Mammographie  

            La mammographie est une radiographie du sein. C’est l’exploration du sein la plus ancienne et 

la plus souvent réalisée. C’est également la seule technique reconnue pour le dépistage du cancer du 

sein. Elle utilise de faibles doses de rayons X. c’est pourquoi tout risque de grossesse doit  être être 

signalé au praticien ou radiologue [6]. 

Tumeurs bénignes Tumeurs  malignes  

Bien limitée Mal limitée 

Encapsulée Non encapsulée 

Histologiquement semblable au tissu 

d'origine 

Plus ou moins semblable au tissu d'origine 

(Dédifférenciation, différenciation aberrante) 

Cellules régulières Cellules irrégulières (cellules cancéreuses) 

Croissance lente Croissance rapide 

Refoulement sans destruction des tissus 

voisins 

Envahissement des tissus voisins 

Pas de récidive locale après exérèse 

Complète 

Récidive possible après exérèse supposée 

Totale 

Pas de métastases  Métastases 
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            Une mammographie de dépistage permet de découvrir des cancers du sein à un stade précoce. 

Cet examen est recommandé tous les 2 ans chez la femme [6]. 

            Selon Bermond, près de 40% des cancer « ratés » à la mammographie sont dus à une mauvaise 

qualité des clichés. Il s’agit le plus souvent d’un défaut de positionnement du sein [7]. 

 

➢ Du film radiologique aux clichés numérisés : 

                                Il y a deux méthodes de reproduction de l’image mammographique à partir du film 

radiologique : 

a) La numérasiatation indirecte : s’effectuer à partir d’un film et une caméra CCD ou d’un 

numérisateur de film à balayage laser (scanner optique) [8]. Cependant, La numérisation d'une 

radiographie ne peut jamais révéler plus de détails que l'image originale. Elle conserve en outre 

toutes les imperfections et les limitations de l'image initiale (bruit, dynamique, artefacts de 

développement, etc.). 

b) La mammographie numérique : la technique de la mammographie numérique remplace le 

système classique d'imagerie par un détecteur qui transforme les rayons X en signaux électroniques. 

Cette méthode permet une plus grande plage dynamique que le couple écran-film utilisé auparavant. 

Cette technologie présente de multiples avantages : 

➢ Avantages de la mammographie numérique 

    Cette technologie présente de multiples avantages : 

a) La mammographie numérique permet la manipulation des images à l'aide d'ordinateurs 

haute résolution pour répondre aux besoins spécifiques de l'utilisateur, tels que le zoom, 

l'inversion de contraste et le fenêtrage. De plus, cette méthode utilise une dose d'irradiation 

plus faible que les méthodes d'imagerie traditionnelles. 

b) Cette technologie numérique accélère considérablement l’acquisition des images et élimine 

le temps consacré au développement de la pellicule, ce qui permet d’accroitre l’offre 

d’examens des patients [9]. 

Comme elle représente dans la figure 1-2 
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a) Mammographie numérique b) Clichés associés 

Figure 1-3: Mammographie numérique (MN) et les clichés associés[2]. 

 

1.4 Classification BI-RADS 

                La classification BI-RADS (Breast Imaging-Reporting And Data System) est utilisée par les 

radiologistes lors de la mammographie, de l’échographie et de l’IRM pour définir les anomalies vues et 

permettre de savoir ce qui doit être fait par la suite : retour au dépistage, suivi rapproché ou biopsie[10]. 

           

     Le tableau 1.2 décrit  La classification BI-RADS 
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Catégorie Imagerie Risque de cancer Conduite 

0 Investigation incomplète 
 

Investigation à 

compléter ou 

comparer avec films 

antérieurs 

1 Normale 0 % Retour au dépistage 

2 Anomalie bénigne 0 % Retour au dépistage 

3 Anomalie probablement bénigne > 0 % mais ≤ 2% Suivi 6 mois 

4 

4A 

4B 

4C 

Anomalie demandant une biopsie 

faiblement suspecte 

modérément suspecte 

très suspecte 

> 2 % mais < 95 

% 

> 2 % à ≤ 10 % 

> 10 % à ≤ 50 % 

> 50 % à < 95 % 

Biopsie 

5 Anomalie fortement suspecte d'un cancer ≥ 95 % Biopsie 

6 Cancer prouvé à la biopsie 100 % Chirurgie 

 

Tableau 1-2 : La classification BI-RADS[10]. 

                Il existe aussi une classification BI-RADS spécifique pour exprimer la densité mammaire. 

La densité est exprimée par une note qualitative et un pourcentage qui correspond aux catégories BI-

RADS :[10]  

           Le tableau 1-3 donne la classification BI-RADS exprimée en densité mammaire ou tout 

simplement mettre. 

 

 

 

 

 

 

 

http://www.depistagesein.ca/densite-mammaire/
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Catégorie 

BI-RADS 

Description % tissu glandulaire 

A Seins presque entièrement graisseux < 25 % 

B Seins composés de zones de densités fibroglandulaires 

éparses 

25 à 50 % 

approximativement 

C Seins denses de façon hétérogène, pouvant masquer des 

petites masses 

51 à 75 % 

approximativement 

D Seins extrêmement denses, diminuant la sensibilité de la 

mammographie 

˃ 75 % 

 

Tableau 1-3 : La classification BI-RADS de la densité mammaire[4]. 

 

 Les masses 

Une opacité ou une masse est une zone occupant un espace important et vue sous deux angles 

différents. Si une opacité potentielle est observée sur une seule incidence, elle est appelée asymétrique 

jusqu’à ce que son caractère tridimension-nel soit confirmé.  

Différentes caractéristiques de ces masses sont à écrire à savoir la forme, le contour et la densité [11]. 

 La forme  

         Selon la description du BI-RADS (D’Orsi et al., 2003 [12]), les masses mammaires peuvent avoir 

la forme ronde (figure 1-4 a), ovale (figure1-4 b), lobulée(figure 1-4 c) ou irrégulière (figure 1-4 d) [11]. 

(a) Ronde : Il s’agit de masse sphérique, circulaire ou globuleuse. 

(b) Ovale : Elle présente une forme elliptique (ou en forme d’œuf). 

(c) Lobulée : La forme de la masse présente une légère ondulation. 

(d) Irrégulière : Cette appellation est réservée aux masses dont la forme est aléatoire et ne peut être 

caractérisée par les termes cités ci-dessus. 
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Figure 1-4 : Les différentes formes possibles d’une masse : a) Ronde, b) Ovale, 

a) Lobulée et d) Irrégulière [11]. 

 

 

 

 Le contour 

Le contour des masses mammaires est soit circonscrit (figure 1-5 a), soit microlobulé (figure 1-5 b), soit 

masqué (figure 1-5 c) soit indistinct (figure 1-5 d), soit spiculé (figure 1-5 e). On détaille dans ce qui 

suit ces différentes notions : [11] . 

(a) Circonscrit : Il s’agit d’une transition brusque entre la lésion et le tissu en-vironnant. Le contour est 

alors net et bien défini. Pour qu’une masse soit qualifiée de circonscrite, il faut qu’au moins 75% de son 

contour soit nettement délimité. 

(b) Microlobulé : Dans ce cas, de courtes dentelures du contour créent de petites ondulations. 

(c) Masqué : Un contour masqué est un contour qui est caché par le tissu normal adjacent. Ce terme est 

employé pour caractériser une masse circonscrite dont une partie du contour est cachée.  

(d) Indistinct : Dans ce cas, le contour est mal défini. Ce caractère indistinct (le contraire de circonscrit) 

peut correspondre a une infiltration. 

(e) Spiculé : La masse est caractérisée par des lignes radiaires prenant naissance sur le contour de la 

masse. Ces lignes radiaires sont appelées les spicules. 

 

 

 

 

 

a) b) c) d) 
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Figure 1-5 : Les différents contours possibles d’une masse : a) Circonscrit, b) 

Microlobulé, c) Masqué, d) Indistinct et e) Spiculé [11]. 

 

 

 La densité 

          L’apparence du sein normal varie fortement d’une femme à l’autre(figure 1-6 ). Le facteur le plus 

remarquable est la grande variabilité de la densité radiologique de la zone mammaire. Wolfe a été le 

premier à établir une relation entre la densité du tissu mammaire et le risque de développer un cancer 

(Wolfe, 1976 [13]). D’autres études remettent en question ce lien (LeTreut et Dilhuydy, 1988 [14]). 

Néanmoins, cette classification tissulaire est utilisée dans d’autres travaux sans faire de lien avec le 

facteur de risque (Suckling et al., 1995 [15]). 

Afin de standardiser les rapports mammographiques, la classification BI-RADS de l’ACR définit 4 

classes de la composition du sein [11]. 
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Figure 1-6 : Densité mammaire selon le lexique BI-RADS : a) Densité < 25%, b) 

Densité entre 25 et 50%, c) Densité entre 50 et 75% et d) Densité > 75% [11]. 

 

 

(a) Stade 1 : Le sein est presque entièrement graisseux et homogène, radio transparent et facile à lire 

(moins de 25% de la glande mammaire). 

(b) Stade 2 : Il y a des opacités fibro-glandulaires dispersées. Le sein est graisseux et hétérogène 

(approximativement 25 à 50% de la glande mammaire). 

(c) Stade 3 : Le tissu mammaire est dense et hétérogène (approximativement 51 à 75% de la glande 

mammaire) 

(d) Stade 4 : Le tissu mammaire est extrêmement dense et homogène. La mammographie est alors 

difficile à interpréter puisque la densité peut masquer une lésion (plus de 75% de la glande mammaire) 

(figure 1-5). 

 

 

 

 

 

 

 

 

a) b) c) d) 
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 Discussion  

              Dans ce chapitre, Nous avons présenté quelques concepts généraux relatifs à l'anatomie du sein, 

à l'importance de la mammographie et aux différentes techniques d'imagerie mammaire. 

              En raison du faible contraste de nombreuses lésions cancéreuses et de leur grande ressemblance 

avec le tissu mammaire, l'analyse des images mammographiques est une tâche extrêmement difficile 

qui requiert une grande expertise et une concentration soutenue. 
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                Le domaine de la classification des images mammographiques joue un rôle essentiel dans la 

détection précoce du cancer du sein, qui représente l'une des principales causes de décès chez les femmes 

à travers le monde. De nombreux chercheurs se sont concentrés sur cette problématique, afin de 

développer des méthodes efficaces, pour automatiser le processus de diagnostic et améliorer les 

performances des radiologues. 

              Ce chapitre de l'état de l'art se concentre sur plusieurs articles clés qui ont abordé la 

classification des images mammographiques. L'objectif principal est de présenter un aperçu des 

différentes approches, techniques et résultats obtenus dans ce domaine. Ces articles ont été sélectionnés 

pour leur pertinence et leur contribution significative à l'avancement des techniques de classification. 

 Classification des images 

                La classification des images mammographiques repose souvent sur l'extraction de 

caractéristiques spécifiques, telles que la texture, la forme ou l'intensité des tissus présents dans les 

images. Plusieurs algorithmes de classification supervisée et non supervisée ont été proposés pour 

résoudre ce problème, notamment les réseaux de neurones convolutifs (CNN), les méthodes basées sur 

les arbres de décision, les machines à vecteurs de support (SVM) et les réseaux bayésiens. Pour cela 

dans ce chapitre, nous examinerons les différentes approches et résultats présentés dans chaque article, 

en mettant en évidence les résultats obtenus par chaque méthode. 

                Dayong. Wang et al. (2016) [16]. Le Symposium international sur l'imagerie biomédicale 

(ISBI) a organisé un défi majeur visant à évaluer des systèmes informatiques permettant de détecter 

automatiquement le cancer du sein métastatique dans des images complètes de biopsies de ganglions 

lymphatiques sentinelles. Cette équipe a remporté les deux compétitions de ce défi, avec un score de 

0,925 pour la classification des images complètes et de 0,7051 pour la localisation des tumeurs, ils ont 

evalué le performance de quatres célebres architectures pour la classification : VGG16, 

AlexNet,GoogleNet et réseau neuronal profond orienté vers le visage . Un pathologiste a également 

examiné ces images de manière indépendante, obtenant un score de 0,966 pour la classification des 

images complètes et de 0,733 pour la localisation des tumeurs. En combinant les prédictions du système 

d'apprentissage profond avec les diagnostics du pathologiste humain, ils ont obtenu un score de 0,995 

pour le pathologiste. Ces résultats démontrent la puissance de l'apprentissage profond pour améliorer 

considérablement l'exactitude des diagnostics pathologiques. 

                  Dalal Bardou et al. (2018)  [17] comparent deux approches d'apprentissage automatique 

pour la classification automatique d'images histologiques du cancer du sein en tumeurs bénignes et 

malignes et en sous-classes bénignes et malignes. La première approche est basée sur l'extraction d'un 

ensemble de caractéristiques traditionnelles codées par deux modèles de codage : Bag of Words et 

codage linéaire localement contraint (LLC) et entraînées par des machines à vecteurs de support (SVM), 

tandis que la deuxième approche est basée sur la conception de réseaux neuronaux convolutifs. Les 

résultats montrent que les réseaux neuronaux convolutifs ont surpassé le classificateur basé sur les 
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caractéristiques traditionnelles, où ils ont atteint une précision entre 96,15% et 98,33% pour la 

classification binaire et entre 83,31% et 88,23% pour la classification multiclasse. 

                  Yeeleng S. Vang et al. (2018) [18] présentent un cadre d'apprentissage profond pour la 

classification d'images de cancer du sein multi-classes, soumis au Grand Challenge BACH (BreAst 

Cancer Histology images) de la Conférence internationale sur l'analyse et la reconnaissance d'images 

(ICIAR) en 2018. Étant donné que ces images histologiques sont trop grandes pour tenir dans la mémoire 

du GPU, ils proposent d'abord d'utiliser Inception V3 pour effectuer une classification au niveau des 

patchs. Les prédictions au niveau des patchs sont ensuite passées à travers un cadre d'ensemble 

fusionnant les prédictions par vote majoritaire, machine à gradient boosting (GBM) et régression 

logistique afin d'obtenir la prédiction au niveau de l'image. Ils améliorent la sensibilité des classes 

prédites « Normale » et « Bénigne » en concevant un réseau Dual Path Network (DPN), à utiliser comme 

extracteur de caractéristiques, où ces caractéristiques extraites sont ensuite envoyées à une deuxième 

couche d'ensemble de fusion des prédictions utilisant GBM, régression logistique et machine à vecteurs 

de support (SVM) pour affiner les prédictions. Les résultats expérimentaux démontrent que leur cadre 

présente une amélioration de 12,5 % par rapport au modèle de pointe.             

             Aditya Golatkar et al. (2018) [19] proposent une méthode basée sur l'apprentissage profond 

pour la classification des images couleur de tissu mammaire. En affinant le réseau neuronal convolutif 

(CNN). Ces images doivent être classées en quatre catégories : tissu normal, lésion bénigne, carcinome 

in situ et carcinome invasif. Leur stratégie consiste à extraire des patchs en fonction de la densité 

nucléaire, et à rejeter les patchs qui ne sont pas riches en noyaux, par exemple, ceux issus des régions 

non épithéliales. Cela leur a permis d'éliminer les régions non informatives des images, par rapport à un 

échantillonnage aléatoire ou en grille, car les signes visuels des tumeurs sont plus évidents dans 

l'épithélium. Chaque patch présentant une forte densité nucléaire dans une image est classé dans l'une 

des quatre catégories mentionnées ci-dessus. La classe de l'image entière est déterminée en utilisant un 

vote majoritaire sur les classes nucléaires. Ils ont obtenu une précision moyenne de 85 % pour les quatre 

catégories et de 93 % pour la distinction entre non cancéreux (c'est-à-dire normal ou bénin) et malin 

(carcinome in situ ou carcinome invasif), ce qui constitue une amélioration significative par rapport à 

un benchmark précédent.  

                   S. Karthik et al. (2018) [20] présentent un système CAD pour effectuer un diagnostic 

automatisé du cancer du sein. Cette méthode utilise un réseau neuronal profond (DNN) comme modèle 

de classification et une élimination récursive des caractéristiques (RFE) pour la sélection des 

caractéristiques. Le DNN avec plusieurs couches de traitement a obtenu un taux de classification plus 

élevé que la SVM. Ainsi, les chercheurs ont utilisé la méthode d'apprentissage profond pour la 

classification des données hyperspectrales. Le système a été expérimenté sur l'ensemble de données du 

cancer du sein de Wisconsin (WBCD) provenant du référentiel UCI. L'ensemble des données a été divisé 

en différents ensembles de division entraînement-test. Les performances du système sont mesurées en 

fonction de l'exactitude, de la sensibilité, de la spécificité, de la précision et du rappel. D'après les 
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résultats, l'exactitude obtenue est de 98,62 %, ce qui est meilleur que les autres méthodes de l’état de 

l’art et donc, ces résultats montrent que le système surpasse comparativement les systèmes existants 

proposés dans la littérature. 

                Mehdi Habibzadeh Motlagh et al. (2018) [21] ont appliqué des réseaux neuronaux profonds 

pré-entraînés. Ils ont d'abord classé différents types de cancer en utilisant 6 402 de puces à ADN 

tissulaires (TMAs). Leur système a détecté avec précision en moyenne 99,8 % des quatre types de 

cancer, notamment le cancer du sein, de la vessie, du poumon et le lymphome, en utilisant le modèle 

pré-entraîné ResNet V1 50. Ensuite, pour la classification des sous-types de cancer du sein, cette 

approche a été appliquée à 7 909 images de la base de données BreakHis. À l'étape suivante, ResNet V1 

152 a classé les cancers du sein, bénins et malins avec une précision de 98,7 %. De plus, ResNet V1 50 

et ResNet V1 152 ont catégorisé respectivement les sous-types bénins (adénose, fibroadénome, tumeur 

phyllode et adénome tubulaire) et malins (carcinome canalaire, carcinome lobulaire, carcinome 

mucineux et carcinome papillaire) avec des précisions de 94,8 % et 96,4 % respectivement. Les matrices 

de confusion ont révélé des valeurs de sensibilité élevées de 0,995 et 0,993 respectivement pour les types 

de cancer, ainsi que pour les sous-types malins et bénins. Les aires sous la courbe (AUC) étaient 

respectivement de 0,996, 0,973 et 0,996 pour les types de cancer, les sous-types malins et bénins. Dans 

l'ensemble, leurs résultats montrent un nombre négligeable de faux négatifs (en moyenne 3,7 

échantillons) et de faux positifs (en moyenne 2 échantillons) parmi les différents modèles.  

                Dina Abdelhafiz et al. (2019) [22] proposent un système d'apprentissage profond résiduel 

(DL) destiné à la segmentation de masse et à la classification en mammographie. Le système global 

suggéré se compose de deux parties, un modèle U-Net d'attention résiduelle (RU-Net) pour une 

segmentation précise des lésions de masse dans les images MG , et  un classificateur ResNet pour classer 

les lésions segmentées binaires détectées en tant que bénignes ou malignes. Les résultats montrent que 

le modèle ResNet en cascade, formé à partir d'images binaires, classe les masses comme bénignes ou 

malignes avec une plus grande précision que le modèle ResNet entrainés sur des images en niveaux de 

gris. 

                Heyi Li et al. (2020) [23] présentent un nouveau système d'apprentissage profond pour le 

traitement des mammographies, qui effectue à la fois la segmentation des masses et la prédiction du 

diagnostic. Leur méthode repose sur une architecture à deux voies qui résout de manière conjointe deux 

problèmes, en tenant compte des connaissances clés sur les formes et les contours. Un chemin, appelé 

« Apprenant de préservation de la localité (LPL) », est dédié à l'extraction et à l'exploitation hiérarchique 

des caractéristiques inhérentes à l'entrée. L'autre chemin, appelé Conditionnel Graph Learner (CGL), se 

concentre quant à lui sur la génération de caractéristiques géométriques, en modélisant les images en 

pixels, afin de masquer les corrélations. En combinant ces deux apprenants, ils préservent à la fois la 

sémantique et la structure, et les parcours d'apprentissage des composantes se complètent mutuellement, 

ce qui contribue à améliorer simultanément la segmentation des masses et la classification du cancer. Ils 

ont évalué leur méthode sur deux ensembles de données de mammographie couramment utilisés, DDSM 
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et INbreast. Les résultats expérimentaux démontrent que DUALCORENET atteint à la fois la meilleure 

segmentation mammographique (à haute et basse résolution) et la meilleure classification, surpassant 

les modèles les plus récents.  

                Ghulam Murtaza et al. (2020) [24] utilisent des approches de réseaux neuronaux profonds 

artificiels de pointe, à partir de données multimodales d'imagerie médicale, pour faire la classification 

du cancer du sein. Elle vise à maximiser l'analyse décisionnelle du processus dans cinq aspects, tels que 

les types de modalités d'imagerie, les ensembles de données et leurs catégories, les techniques de 

prétraitement, les types de réseaux neuronaux profonds et les mesures de performance utilisées pour la 

classification du cancer du sein. De plus, cette étude a fourni des analyses quantitatives, qualitatives et 

critiques des cinq aspects. Cet article a montré que les mammographies et les images histopathologiques 

étaient principalement utilisées pour classifier le cancer du sein. De plus, environ 55 % des études 

sélectionnées utilisaient des ensembles de données publics, et les autres utilisaient des ensembles de 

données exclusifs. Plusieurs études ont utilisé des techniques de prétraitement, telles que l'augmentation, 

la mise à l'échelle et la normalisation des images, pour minimiser les incohérences dans les images du 

cancer du sein. Cet état de l’art peut servir de ressource précieuse pour les débutants en classification 

d'images médicales et pour les scientifiques avancés qui se concentrent sur la classification du cancer 

du sein basée sur l'apprentissage en profondeur à travers différentes modalités d'imagerie médicale. 

              Dheeb Albashish et al. (2021) [25] utilisent un modèle de transfert d'apprentissage basé sur le 

groupe de géométrie visuelle avec une architecture de modèle profond de 16 couches (VGG16) pour 

extraire des caractéristiques de haut niveau du jeu de données d'images histopathologiques de référence 

BreaKHis. Ensuite, plusieurs modèles d'apprentissage automatique (classificateurs) sont utilisés pour 

gérer différentes tâches de classification d'images histopathologiques du cancer du sein (BC), 

principalement la classification binare, et multiclasse avec huit classes . Les résultats expérimentaux 

obtenus sur le jeu de données public BreakHis montrent que les modèles proposés sont supérieurs aux 

travaux précédents sur le même jeu de données. En outre, ces modèles sont capables de surpasser les 

algorithmes d'apprentissage automatique classiques récents.  

              Abeer Saber et al. (2021) [26] développent un nouveau modèle d'apprentissage profond (DL) 

basé sur la technique de transfert d'apprentissage (TL) pour aider efficacement à la détection et au 

diagnostic automatique de la zone suspectée de cancer du sein (CS) en utilisant deux techniques, à savoir 

80-20 et la validation croisée. Les architectures DL sont conçues pour être spécifiques au problème. TL 

utilise les connaissances acquises lors de la résolution d'un problème, dans un autre problème pertinent. 

Dans le modèle proposé, les caractéristiques sont extraites du jeu de données mammographiques de la 

société d'analyse d'images mammaires (MIAS) à l'aide d'une architecture de réseau neuronal convolutif 

(CNN) pré-entraînée telle que Inception V3, ResNet50, Visual Geometry Group networks (VGG)-19, 

VGG-16 et Inception-V2 ResNet. Six métriques d'évaluation pour évaluer les performances du modèle 

proposé en termes de précision, de sensibilité, de spécificité, de précision, de score F et d'aire sous la 

courbe ROC (AUC) ont été choisies. Les résultats expérimentaux montrent que le TL du modèle VGG16 
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est puissante pour le diagnostic du CS en classifiant les images mammaires de mammographie avec une 

précision globale, une sensibilité, une spécificité, une précision, un score F et une AUC de 98,96 %, 

97,83 %, 99,13 %, 97,35 %, 97,66 % et 0,995 respectivement pour la méthode 80-20 et 98,87 %, 97,27 

%, 98,2 %, 98,84 %, 98,04 % et 0,993 pour la méthode de validation croisée à 10 blocs.  

                KOSMIA LOIZIDOU et al. (2022) [27] un algorithme de segmentation et de classification 

des masses mammaires, exploitant la soustraction de mammographies numériques temporellement 

séquentielles et l'apprentissage automatique). Cet algorithme se fait en trois phases.  La première phase 

commence par une normalisation pour ajuster la plage des valeurs d'intensité des pixels, elle est suivie 

par l'égalisation adaptative de l'histogramme à contraste limité (CLAHE), la correction gamma et la 

suppression des bords. CLAHE améliore le contraste d'une image en réattribuant ses niveaux de gris et 

opère sur de petites régions (ROI), plutôt que sur l'image entière. La deuxième phase consiste à faire 

une extraction de caractéristiques, au total, 96 caractéristiques ont été extraites des ROI, et réparties en 

quatre grandes catégories : les caractéristiques basées sur la forme, basées sur l'intensité, les statistiques 

de premier ordre (FOS) et la matrice de cooccurrence de niveau de gris (GLCM), ces caractéristiques 

ont été normalisées afin de mettre à l'échelle tous les échantillons et d'ajuster la plage de leurs valeurs.  

Pour identifier les caractéristiques les plus importantes avec la contribution la plus élevée, à la 

performance de la classification, quatre algorithmes couramment utilisés ont été testés : test t, 

SelectKBest, importance des caractéristiques et analyse en composantes principales (ACP). La troisième 

étape consiste à faire la classification, et l’évaluation de différents classifieurs. Pour cela, neuf 

classificateurs populaires ont été évalués : Analyse Discriminante Linéaire (LDA), k-Nearest Neighbor 

(k-NN), Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), AdaBoost (ADA), 

Bagging (BAG), Gradient Boosting (GB) et Vote. Les modèles d'ensemble ont combiné les prédictions 

de plusieurs modèles distincts pour améliorer les performances et réduire le sur-apprentissage. De plus, 

différentes architectures de réseaux de neurones (NN) ont été proposées. L'efficacité de l'algorithme a 

été évaluée sur un ensemble de données spécialement constitué pour cette étude, comprenant 320 images 

provenant de 80 patientes avec des localisations de masses annotées avec précision par deux radiologues. 

Quatre-vingt-seize caractéristiques ont été extraites et dix classes ont été testées dans le cadre d'un 

processus de validation croisée et avec k-fold. En utilisant des réseaux neuronaux, la détection des 

masses a atteint une précision de 99,9 %. La précision de la classification des masses en tant que 

bénignes ou suspectes est passée de 92,6 %, avec l'analyse temporelle de l’état de l’art , à 98 %, en 

utilisant la méthodologie proposée. Cette amélioration était statistiquement significative (valeur p < 

0,05).  

              Nagwan Abdel Samee et al. (2022) [28] ont essayé de résoudre le problème de la 

dimensionnalité des caractéristiques profondes, dérivées des CNN pré-entraînés, en utilisant une 

nouvelle approche de sélection de caractéristiques en cascade, basée sur les réseaux de convolution 

profonds pré-entraînés ainsi que le paradigme univarié. Des modèles d'apprentissage profond tels 

qu'AlexNet, VGG et GoogleNet sont sélectionnés de manière aléatoire et utilisés pour extraire les 
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caractéristiques superficielles et profondes des mammographies INbreast. Les caractéristiques clés 

optimisées via l'approche univariée sont statistiquement significatives (p-value   0,05) et ont une bonne 

capacité à entraîner efficacement les modèles de classification. En utilisant de telles caractéristiques 

optimales, le cadre proposé pourrait atteindre une performance d'évaluation prometteuse en termes de 

précision de 98,50 %, de sensibilité de 98,06 %, de spécificité de 98,99 % et de précision de 98,98 %. 

Une telle performance semble être bénéfique pour développer un cadre de diagnostic assisté par 

ordinateur (DAO) pratique et fiable pour la classification du cancer du sein       

 Discussion 

              Dans ce chapitre, nous avons répertorié et étudié diverses méthodes utilisées pour classifier les 

images mammographiques, dans le but de sélectionner une méthode pertinente pour notre travail. À la 

lumière des articles que nous avons examinés et analysés, il est clair que les réseaux de neurones 

convolutifs (CNN) se sont avérés extrêmement efficaces pour cette tâche de classification. 

             Dans le prochain chapitre, nous approfondirons davantage en fournissant des détails sur 

l'algorithme CNN que nous avons choisi. 
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              L'apprentissage profond est une branche de l'intelligence artificielle qui vise à créer des modèles 

capables d'apprendre à partir de données pour effectuer des tâches complexes. Dans ce contexte, les 

réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont une architecture clé largement utilisée. Les CNN sont 

spécifiquement conçus pour l'analyse de données structurées telles que les images, en utilisant des 

couches spécialisées telles que les couches de convolution, de pooling et de classification. Ces couches 

permettent aux CNN d'extraire des caractéristiques pertinentes des données, facilitant ainsi 

l'apprentissage automatique. 

              Pour cela, dans ce chapitre, nous allons présenter les réseaux de neurones convolutifs (CNN) 

et les différentes architectures de ce réseau. 

 Apprentissage profond  

              L'apprentissage profond, également connu sous le nom de deep learning, est une branche de 

l'intelligence artificielle (IA) (Figure 3-1) qui vise à modéliser et à simuler le fonctionnement du cerveau 

humain, pour résoudre des problèmes complexes. Il repose sur l'utilisation de réseaux de neurones 

artificiels profonds, qui sont des architectures composées de multiples couches de neurones 

interconnectés. Ces réseaux sont capables d'apprendre, à partir de données brutes, en effectuant des 

calculs complexes, pour extraire des représentations hiérarchiques des caractéristiques, présentes dans 

les données. 

Le succès de l'apprentissage profond repose en grande partie, sur la capacité des réseaux de 

neurones à apprendre des représentations de plus en plus abstraites, à mesure que l'information traverse 

les différentes couches du réseau. Cette capacité est rendue possible, grâce à l'utilisation d'algorithmes 

d'optimisation, tels que la rétropropagation du gradient, qui permettent de mettre à jour les poids et les 

biais des neurones, afin de minimiser l'erreur entre les prédictions du réseau, et les étiquettes réelles des 

données d'entraînement. 

             L'apprentissage profond a connu une ascension remarquable ces dernières années, notamment 

grâce à des avancées majeures dans les domaines du traitement du langage naturel, de la vision par 

ordinateur et de la reconnaissance vocale. Ces avancées ont été rendues possibles par des architectures 

de réseaux de neurones profonds, telles que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) et les réseaux 

de neurones récurrents (RNN). Les CNN sont particulièrement performants pour l'analyse d'images, 

tandis que les RNN sont adaptés au traitement de séquences de données, comme le langage naturel. 

            Dans l'apprentissage en profondeur, un modèle informatique apprend à effectuer des tâches de 

classification, directement à partir d'images, de textes ou de sons. Les modèles d'apprentissage en 

profondeur peuvent atteindre une précision de pointe, dépassant parfois les performances d'un niveau 

humain. Les modèles sont entrainés en utilisant une grande masse de données étiquetées, et des 

architectures de réseau neuronal qui contiennent de nombreuses couches [29]. 
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 Figure 3-1 : Deep Learning sous-discipline du Machine learning 

[30]. 

 

 

 Réseaux de neurones 

               Un réseau neuronal est une méthode de l'intelligence artificielle, qui apprend à des ordinateurs 

à traiter les données, d'une manière inspirée par le cerveau humain. C'est un type de processus de 

machine learning appelé deep learning, qui exploite des nœuds, ou neurones, interconnectés dans une 

structure à plusieurs couches, similaire au cerveau humain. Il crée un système adaptatif, utilisé par les 

ordinateurs pour apprendre de leurs erreurs, et s'améliorer en continu. Les réseaux neuronaux artificiels 

tentent de résoudre des problèmes complexes tels que, résumer des documents ou reconnaître des 

visages, avec davantage de précision [31]. 

 Réseaux de Neurones Convolutifs 

               Les réseaux de neurones convolutifs ou convolutionnels, également connus sous l'acronyme 

CNN (Convolutional Neural Network), sont actuellement considérés comme les modèles les plus 

performants pour la classification d'images. Ces réseaux se composent de deux parties distinctes. En 

entrée, une image est fournie sous forme d'une matrice de pixels à deux dimensions, représentant les 

valeurs de luminosité de chaque pixel, et la deuxième partie d'un réseau de neurones convolutif (CNN) 

se compose de plusieurs couches de traitement et de classification.             
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Il existe quatre types de couches pour un réseau de neurones convolutif : la couche de 

convolution, la couche de pooling, la couche de correction ReLU et la couche fully-connected [32]. 

➢ Couche de convolution 

             Elle consiste à appliquer un filtre de convolution à l’image pour détecter des caractérisques de 

l’image. Une image passe à travers une succession de filtres, ou noyaux de convolution, créant de 

nouvelles images appelées cartes de convolutions. Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution 

de l’image par une opération de maximum local. Au final, les cartes de convolutions sont mises à plat 

et concaténées en un vecteur de caractéristiques [33]. 

       

        Voici un exemple de convolution avec une matrice de taille 6 x 6 : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3-2 : Exemple d'une opération de convolution [34]. 

➢ Couche de pooling 

            Ce type de couche est souvent placé entre deux couches de convolution : elle reçoit en entrée 

plusieurs cartes de caractéristiques (feature maps), et applique à chacune d'entre elles, l'opération 

de pooling [32]. 

            L'opération de pooling consiste à réduire la taille des images, tout en préservant leurs 

caractéristiques importantes [32]. 

            Pour cela, on découpe l'image en cellules régulières, puis on garde au sein de chaque cellule la 

valeur maximale. En pratique, on utilise souvent des cellules carrées de petite taille pour ne pas perdre 

trop d'informations. Les choix les plus communs sont des cellules adjacentes de taille 2 × 2 pixels qui 

ne se chevauchent pas, ou des cellules de taille 3 × 3 pixels, distantes les unes des autres d'un pas de 2 

pixels (qui se chevauchent donc) 

            On obtient en sortie le même nombre de feature maps qu'en entrée, mais celles-ci sont bien plus 

petites [32]. 
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            La couche de pooling permet de réduire le nombre de paramètres et de calculs dans le réseau. 

On améliore ainsi l'efficacité du réseau et on évite le ‘sur-apprentissage’ [32]. 

            Les valeurs maximales sont repérées de manière moins exacte dans les feature maps obtenues 

après pooling que dans celles reçues en entrée – c'est en fait un grand avantage ! En effet, lorsqu'on veut 

reconnaître un chien par exemple, ses oreilles n'ont pas besoin d'être localisées le plus précisément 

possible : savoir qu'elles se situent à peu près à côté de la tête suffit ! 

             Ainsi, la couche de pooling rend le réseau moins sensible à la position des features : le fait 

qu'une feature se situe un peu plus en haut ou en bas, ou même qu'elle ait une orientation légèrement 

différente ne devrait pas provoquer un changement radical dans la classification de l'image. [32] 

      

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3-3: Exemple d'une opération de pooling [35]. 

 

 

➢ Couche de correction ReLU 

             La couche de correction ou d’activation est l’application d’une fonction non-linéaire aux cartes 

de caractéristiques en sortie de la couche de convolution. En rendant les données non-linéaires, elle 

facilite l’extraction des caractéristiques complexes qui ne peuvent pas être modélisées par une 

combinaison linéaire d’un algorithme de régression [36]. 

             La fonction non-linéaire la plus utilisée est : 

• Unité de rectification linéaire (ReLU)   

 

  

 

https://openclassrooms.com/courses/evaluez-et-ameliorez-les-performances-d-un-modele-de-machine-learning/comprenez-ce-qui-fait-un-bon-modele-d-apprentissage
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Figure 3-4 : Fonction ReLU [37]. 

 

 

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

par des zéros (Figure 3-4). Elle joue le rôle de fonction d’activation [38]. 

➢ Couche entièrement connectée (Fully-connected) 

             La couche fully-connected constitue toujours la dernière couche d'un réseau de neurones, 

convolutif ou non, elle n'est donc pas caractéristique d'un CNN [38]. 

            Ce type de couche reçoit un vecteur en entrée et produit un nouveau vecteur en sortie. Pour 

cela, elle applique une combinaison linéaire puis éventuellement une fonction d'activation aux valeurs 

reçues en entrée [38]. 

             La couche fully-connected permet de classifier l'image en entrée du réseau : elle renvoie un 

vecteur de taille N, où N est le nombre de classes dans le problème de classification d'images. Chaque 

élément du vecteur indique la probabilité pour l'image en entrée d'appartenir à une classe [38]. 
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Figure 3-5: Architecture de CNN contenant une couche Fully connected [39]. 

 

 Les fonctions utilisées dans les réseaux CNN 

           Les réseaux de neurones à convolution (CNN) utilisent plusieurs fonctions, qui sont essentielles 

pour leur fonctionnement. Voici quelques-unes des fonctions les plus couramment utilisées dans les 

réseaux CNN : 

➢ Fonction de Perte/ Cout (LOSS) 

           La fonction de perte est localisée dans la couche finale d'un réseau de neurones et mesure la 

différence entre la sortie prédite et la sortie réelle. Elle est utilisée pour évaluer l'erreur ou le pourcentage 

d'erreur pendant et après l'entraînement du réseau. 

➢ Surapprentissage 

          On parle de surapprentissage (le terme anglais est overfitting), quand un modèle a trop appris les 

particularités de chacun des exemples fournis en exemple. Il présente alors un taux de succès très 

important sur les données d’entraînement (pouvant atteindre jusqu’à 100%), au détriment de ses 

performances générales réelles [40]. 

          Il y a des techniques pour réduire le surajustement, qui sont :  

                  Augmentation des données : la data augmentation, ou l’augmentation de données comme 

le disait Molière en son temps, consiste à augmenter la quantité de données disponibles pour un 

apprentissage.  

           Or, avant de vouloir augmenter la quantité de données, encore faut-il partir d’une base solide et 

donc d’un jeu de données représentatif. 

           Admettons donc que nous ayons ces fameuses données de très bonne qualité. L’augmentation de 

données tire parti de cette base de qualité, pour générer de nouvelles données, tout aussi représentatives, 

mais en amenant une variabilité supplémentaire. Cette variabilité renforce le caractère représentatif et 
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exhaustif du jeu de données d’entraînement. A terme, cette augmentation de données permet de 

déboucher sur des modèles plus performants et fiables, car plus robustes aux variations [41]. 

                   Descente de gradient : la descente de gradient est une méthode utilisée dans le deep 

learning pour ajuster les poids et les biais d'un réseau de neurones, afin de minimiser la fonction de 

perte. Elle fonctionne en calculant le gradient de la fonction de perte, par rapport aux paramètres du 

réseau, puis en mettant à jour les paramètres dans la direction opposée du gradient, avec un certain taux 

d'apprentissage. Cela permet au réseau de converger vers un ensemble de poids et de biais qui minimise 

la fonction de perte, et améliore les performances du modèle. 

 Etude d’un exemple de réseau CNN  

             Premièrement, il est important de comprendre que les réseaux de neurones convolutifs (CNN) 

suivent généralement une architecture standard, illustrée dans la figure 3-6. Cela signifie qu'il y a une 

image en entrée du réseau, suivie d'une série de couches CONV (convolution) et POOL (mise en 

commun) dont l'activation est RELU. Enfin, nous trouvons des couches entièrement connectées qui nous 

fournissent les classes des images entraînées à leur dernière couche. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3-6: Architecture standard de CNN [42].  

 Dans cette section nous allons étudie deux architectures parmi les réseaux (CNN) connue, qui 

existent et montre tout ce que nous avons vu dans la section précedent AlexNet et VGG16. 

 

 

 AlexNet  
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Figure 3-7: Architecture du réseau AlexNet [43] 

 

            Tel que montré dans la figure 3-7, le réseau AlexNet est composé de 8 couches, comprenant 5 

couches de convolution (CONV), 3 couches de mise en commun (Pool) et 3 couches entièrement 

connectées (FC), et le réseau produit une sortie contenant 1000 classes 

          Les couches de ce réseau et leurs caractéristiques sont les suivantes : 

— Entrée : Image de [227x227x3] (RVB). 

CONV1 : couche de convolution avec 96 filtres de taille [11x11], et un pas de progression 

(Stride=4), et dans cette couche, il n y’a pas de remplissage par zéro (Pad=0) et l’activation 

utilisé est RELU. La carte de caractéristique générée est de taille [55x55x96]. 

— MAX POOL1 : filtre [3x3], Stride=2 et carte de caractéristique [27x27x96]. 

— CONV2 :256 filtres [5x5], Stride=1, Pad=2, carte de caractéristiques [27x27x256] et 

Activation=RELU. 

— MAX POOL2 : filtre [3x3], Stride=2 et carte de caractéristique [13x13x256]. 

— CONV3 :384 filtres [3x3], Stride=1, Pad=1, carte de caractéristiques [13x13x384] et 

Activation=RELU. 

— CONV4 :384 filtres [3x3], Stride=1, Pad=1, carte de caractéristiques [13x13x384] et 

Activation=RELU. 

— CONV5 :256 filtres [3x3], Stride=1, Pad=1, carte de caractéristiques [13x13x256] et 

Activation=RELU. 

— MAX POOL3 : filtre [3x3], Stride=2 et carte de caractéristiques [6x6x256]. 

— FC1 : contient 4096 neurones. Activation=RELU. 

— FC2 : contient 4096 neurones. Activation=RELU. 

— FC3 : contient 1000 neurones, Activation=SoftMax qui va générer le score de chacune des 1000 

classes. 
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Stride (pas de progression) et Pad (remplissage par zéro) sont des paramètres utilisés dans les 

couches de convolution pour déterminer la manière dont les filtres se déplacent sur les cartes de 

caractéristiques. 

• Stride (pas de progression) : le stride spécifie le nombre de pixels de décalage lorsque 

le filtre se déplace sur la carte de caractéristiques. Par exemple, un stride de 1 signifie 

que le filtre se déplace d'un pixel à la fois, tandis qu'un stride de 2 signifie qu'il se 

déplace de deux pixels à la fois. Un stride plus élevé réduit la taille de la carte de 

caractéristiques résultante. 

• Pad (remplissage par zéro) : le padding est utilisé pour ajouter des pixels de valeur zéro 

autour des bords de l'image ou de la carte de caractéristiques avant l'application du filtre 

de convolution. Cela permet de conserver la taille de l'image ou de la carte de 

caractéristiques après la convolution. Un padding de 1 ajoute une rangée de pixels de 

valeur zéro autour de l'image ou de la carte de caractéristiques. 

              Dans cette architecture, on peut observer que la couche CONV1 a un stride de 4, 

ce qui signifie que le filtre se déplace de 4 pixels à la fois. Il n'y a pas de padding (Pad=0), 

ce qui indique qu'aucun pixel de valeur zéro n'est ajouté autour de l'image ou de la carte de 

caractéristiques. 

 VGG16 

             VGG-16, une version populaire du réseau de neurones convolutif connu sous le nom de VGG-

Net, est composée de plusieurs couches, dont 13 couches de convolution et 3 couches fully-connected. 

Ainsi, il doit apprendre les poids de l'ensemble de ses 16 couches.  

               L’architecture de VGG-16 est représentée dans la figure suivante : 
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Figure 3-8 : Architecture du VGG16 [44]. 

 

 

Voici les 16 couches de VGG16 : 

                 1. Convolution avec 64 filtres. 

                 2. Convolution avec 64 filtres + Max pooling. 

                 3. Convolution avec 128 filtres. 

                 4. Convolution avec 128 filtres + Max pooling. 

                 5. Convolution avec 256 filtres. 

                 6. Convolution avec 256 filtres 

                 7. Convolution avec 256 filtres + Max pooling. 

                 8. Convolution avec 512 filtres. 

                 9. Convolution avec 512 filtres. 

                10. Convolution avec 512 filtres + Max pooling. 

                11. Convolution avec 512 filtres. 

                12. Convolution avec 512 filtres. 

                13. Convolution avec 512 filtres + Max pooling. 

                14. Connexion complètement connectée avec 4096 neurones. 

                15. Connexion complètement connectée avec 4096 neurones. 

                16. Couche de sortie avec activation Softmax et 1000 neurones. 

 ResNet50 

ResNet-50 est un modèle de réseau neuronal convolutif (CNN) qui a été introduit dans la 

recherche en vision par ordinateur. Il s'agit d'un réseau neuronal profond qui comprend 50 couches, d'où 

son nom "ResNet-50", 48 couches de convolution, une couche MaxPool et une couche de pooling 

moyenne [45]. 

  Le modèle ResNet-50 a été développé pour résoudre le problème du dégradé de performance 

observé lorsque les réseaux neuronaux deviennent plus profonds. 
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L’architecture de ResNet50 est représentée dans la figure suivante : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3-9: Architecture de ResNet50 [46] 

 

➢ Matrice de Confusion 

          Une matrice de confusion est une représentation tabulaire couramment utilisée pour évaluer les 

performances d'un modèle de classification (ou d'un "classificateur") sur un ensemble de données de 

test. 

           Il y a quatre paramètres dans une matrice de confusion : vrai positif, faux positif, faux négatif et 

vrai négatif. 

• Un vrai positif est un résultat où le modèle prédit correctement la classe positive. 

• De même, un vrai négatif est un résultat où le modèle prédit correctement la classe 

négative. 

• Un faux positif est un résultat où le modèle prédit de manière incorrecte la classe 

négative. 

• Un faux négatif est un résultat où le modèle prédit de manière incorrecte la classe 

positive 

                    La figure(3-10) suivante montre une matrice de confusion et ces 4 paramètres :  
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Figure 3-10 :Matrice de confusion[47]. 

 

  Discussion 

             En conclusion, dans ce chapitre, nous avons exploré les réseaux de neurones convolutifs (CNN) 

et leurs différentes couches. Les CNN sont une architecture de réseau neuronal puissante et largement 

utilisée pour la vision par ordinateur, et le traitement d'images. 

            Nous avons discuté des principales couches utilisées dans les CNN, notamment les couches de 

convolution, les couches d'activation, les couches de pooling et les couches entièrement connectées. 

Chaque couche joue un rôle spécifique dans l'extraction et la transformation des caractéristiques des 

images. 

            En outre, nous avons étudié l'architecture du réseau AlexNet, qui est l'un des premiers modèles 

CNN à avoir obtenu de grands succès dans la compétition ImageNet en 2012. AlexNet se caractérise 

par sa profondeur, son utilisation de couches de convolution avec des filtres de petite taille, des couches 

de pooling et des couches entièrement connectées. Cette architecture a permis d'améliorer 

significativement la performance de la classification d'images. 

 Nous avons étudié l'architecture du réseau qui a été introduit lors de la compétition ImageNet 

en 2014. Il se caractérise par sa simplicité et sa profondeur remarquable avec 16 couches de convolution 

et de pooling. En utilisant des filtres de petite taille (3x3) et des couches de pooling, VGG16 peut 

apprendre des caractéristiques détaillées et locales. Les couches entièrement connectées en fin de réseau 

permettent la classification. VGG16 est devenu une référence dans le domaine de la classification 

d'images grâce à son efficacité et à ses performances impressionnantes. 

           L'architecture d'AlexNet, VGG et ResNet ont ouvert la voie à de nombreux développements 

ultérieurs dans le domaine des CNN, avec des réseaux plus profonds et plus sophistiqués tels que 
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Inception et EfficientNet. Ces réseaux ont démontré des performances impressionnantes sur une variété 

de tâches de vision par ordinateur. 

           En conclusion, les réseaux de neurones convolutifs et les architectures d'AlexNet et de VGG ont 

révolutionné le domaine de la vision par ordinateur en permettant des avancées majeures dans la 

reconnaissance d'images et d'objets. Ces réseaux continuent d'être largement utilisés et explorés pour de 

nombreuses applications, offrant un potentiel immense pour l'analyse et l'interprétation des données 

visuelles. 
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             Dans cette section, nous examinerons les différents outils utilisés dans notre implémentation. 

Pour commencer, nous détaillerons la base de données que nous avons utilisée, puis nous donnerons un 

aperçu des environnements et des bibliothèques utilisés pour la programmation. Ensuite, nous 

présenterons les différentes étapes de notre implémentation et analyserons les résultats obtenus. 

 La base de données : INbreast 

          La base de données INbreast est une base de données mammographiques, avec des images 

acquises dans un centre du sein, situé dans un hôpital universitaire (Hospital de São João, Centre du 

sein, Porto, Portugal). INbreast a un total de 115 cas (410 images), dont 90 cas de femmes ayant les 

deux seins (4 images par cas) et 25 cas de patientes ayant subi une mastectomie (2 images par cas). 

Plusieurs types de lésions (masses, calcifications, asymétries et distorsions) sont inclus (figure 4.1) [48]. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4-1 : Exemples des images dans INbreast. 

 

 Environnement et langage de programmation 

             Pour implémenter notre algorithme, nous avons choisi deux logiciels, le logiciel matlab et 

google colaboratory. 

  Logiciels et matériels  

Ce travail a été fait sur un ordinateur portable TOSHIBA caractérisé par :   

• un processeur AMD A10-7300M Radeon R6, CPU 1.90 GHz.  

• Une mémoire RAM de 8.0 Go.  

• Un système d’exploitation Windows 10 avec 64 bits.  

Et un autre ordinateur portable DELL caractérisé par :  

• Un processeur INntel® Celeron® 3060U CPU 1.60 GHz.  

• Une mémoire RAM de 4.0 Go.  

• Un système d’exploitation Windows 10 avec 64 bits. 
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 Langage de programmation utilisé 

➢ Logiciel mtlab 

          MATLAB est un langage de programmation de quatrième génération et un environnement 

d'analyse numérique. [49]. 

          MATLAB permet de faire du calcul matriciel, de développer et d'exécuter des algorithmes, de 

créer des interfaces utilisateur (IU) et de visualiser des données. L'environnement informatique 

numérique multiparadigme permet aux développeurs d'interagir avec des programmes développés dans 

différents langages et d'exploiter les atouts uniques de chacun de ces derniers à différentes fins. [49]. 

➢ Google colaboratory 

      Colaboratory (Figure 4.2), souvent connu en raccourci par "Colab", nous permet d'écrire et 

d'exécuter du code Python dans notre navigateur et offre les avantages suivants [50] : 

 

 Aucune configuration requise. 

 Accès gratuit aux GPU. 

 Partage facile. 

 

              Colab permet aux utilisateurs de créer des notebooks interactifs, dans lesquels on peut 

combiner du code Python, des visualisations, du texte explicatif et des fichiers multimédias.  

 

                Ces notebooks peuvent être partagés facilement avec d'autres utilisateurs, ce qui en fait 

un outil idéal pour la collaboration et l'apprentissage en ligne. 

 

 

   

Figure 4-2 : Logo de Colaboratory [50]. 
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➢ Python 

         Python (Figure 4-3) est le langage de programmation open source développé par Guido 

Van Rossum au début des années 1980. 

              Il est caractérisé par sa polyvalence et est utilisé pour le développement web, l’IA, le 

Machine Learning, les systèmes d’exploitation, le développement d’applications mobiles, les jeux 

vidéo et bien d’autres [51]. 

            Il joue un rôle essentiel dans notre cas « Machine Learning », en fournissant des 

bibliothèques et un ensemble d’outils et de composants logiciels (frameworks), les plus 

populaires étant Scikit-Learn et TensorFlow [51]. 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4-3 : Logo de python [52]. 

 

➢ Tensor Flow 

             TensorFlow (Figure 4-4) est une plate-forme Open Source dédiée au Machine Learning. Elle 

propose un écosystème complet et flexible d'outils, de bibliothèques et de ressources communautaires 

permettant aux chercheurs d'avancer dans le domaine du Machine Learning et aux développeurs de créer 

et de déployer facilement des applications qui exploitent cette technologie [53]. 

 

 

Figure 4-4 : logo de Tensorflow [54]. 
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➢ Keras 

         Keras (Figure 4-5) est une bibliothèque de développement d'applications (API) pour les 

réseaux de neurones de niveau supérieur, implémentée en Python et compatible avec TensorFlow, 

CNTK et Theano.  

            Elle a été conçue dans le but de faciliter les expérimentations rapides et d'accélérer le 

processus de recherche, en permettant de passer de l'idée au résultat avec le moins de délai 

possible, ce qui est essentiel pour une recherche efficace. 

                Elle propose des API cohérentes et simples, qui minimisent le nombre d'actions utilisateur 

requises pour les cas d’utilisation courants, et fournit des messages d'erreur clairs et exploitables. Elle 

contient également une documentation complète et des guides de développement [55]. 

 

          

 

Figure 4-5 : logo de Keras [55]. 

 

 

 Développement de l’Application 

           Afin de mettre en œuvre notre application qui vise à effectuer la classification d'images 

mammographiques, nous avons suivi le schéma général présenté dans la figure 4-6. 

            Une fois que la base de données est importée et traitée, nous procédons à la création d'un modèle 

de réseau de neurones convolutifs (CNN) et si et si les performances sont satisfaisantes, nous procédons 

ensuite à l'interprétation et à l'affichage des résultats obtenus. 

             Les différentes étapes illustrées dans ce schéma et suivies dans notre travail pour réaliser la 

classification seront développées dans la section suivante. 

 

 

 

 

 



Chapitre 4                                                                 Résultats et Interprétation   

37 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure 4-6 : Organigramme Général. 
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 Méthodologie de programmation suivie 

             Nous nous concentrons sur la classification multi-classe des images mammographiques selon 

les classifications Birads. 

➢ Sur Matlab 

         Les étapes de notre programme en utilisant Matlab pour la classification des images 

mammographiques en 8 classes. (Notre programme utilisant Matlab pour la classification des 

images mammographiques en 8 classes, se fait en plusieurs étapes.) 

 

Étape 1 : Cropper les images  

          Nous commençons par supprimer les zones noires indésirables des images, ne laissant que la 

zone du sein. Cela permet de réduire les informations inutiles et de se concentrer uniquement sur la 

région d'intérêt. (Figure 4-7). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4-7 : Image cropée. 

 

 

Étape 2 : télécharger la base de données 

            Nous avons téléchargé une base de données contenant des images mammographiques 

classées en 8 classes différentes. Cette base de données est utilisée comme référence (INbreast) pour 

l'apprentissage automatique. 

Étape 3 : Appliquer le réseau AlexNet 
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            Nous utilisons le réseau de neurones pré-entraîné AlexNet, qui est un modèle populaire et 

largement utilisé pour la classification d'images. Ce réseau est capable d'apprendre à reconnaître 

des motifs dans les images et à les classer en différentes catégories, comme il a été vu dans le 

chapitre précédant. 

Étape 4 : Matrice de confusion 

            Après avoir appliqué le réseau AlexNet pour classifier les images mammographiques, nous 

souhaitons évaluer la performance de notre modèle. À cette fin, nous créons une matrice de 

confusion, qui représente les résultats de classification sous forme tabulaire. Cette matrice indique 

le nombre d'images correctement classées dans chaque classe ainsi que celles qui ont été mal 

classées. 

➢ Difficultés rencontrées avec MATLAB pour le deep learning et transition 

vers Python 

             Au début, nous avons travaillé avec Matlab, qui est un outil populaire pour le deep learning, 

y compris l'utilisation de réseaux de neurones convolutifs (CNN), en raison de sa facilité 

d'utilisation. Matlab dispose d'une boîte à outils de deep learning complète qui offre un large éventail 

de fonctionnalités pour la création,l’entraînementet la validation de réseaux de neurones convolutifs. 

            Cependant, nous avons rencontré des problèmes concernant l'accès à des architectures pré-

entrainées telles que VGG-16, ResNet50, etc. De plus, certaines fonctionnalités avancées de deep 

learning utilisant CNN nécessitent des boîtes à outils supplémentaires dans Matlab, qui peuvent être 

payantes ou nécessiter une licence supplémentaire. 

             Le deuxième problème auquel nous avons été confrontés est que nos PC ont une quantité 

limitée de mémoire disponible. Cela peut entraîner des problèmes de blocage lorsque la mémoire 

est saturée, car l'exécution de réseaux de neurones convolutifs peut nécessiter une grande quantité 

de mémoire, en particulier lors de l'entraînement de modèles complexes sur de grandes images ou 

de grands ensembles de données. 

             En raison de ces problèmes, nous avons pris la décision de transférer le reste de notre travail 

vers Python. 

➢ Sur google colab 

            Les étapes suivies par  notre programme en utilisant python pour la classification des images 

mammographiques en 8 classes , sont données dans ce qui suit. 

Étape 1 : Importation des Bibliothèques et des couches nécessaires 

            Nous commençons par préparer notre environnement en important les bibliothèques et les 

couches nécessaires. Pour notre cas, puisque nous utilisons le framework TensorFlow, nous importons 

la bibliothèque Keras ainsi que d'autres bibliothèques essentielles telles que : 

• Matplotlib : une bibliothèque complète pour créer des visualisations statiques, animées et 

interactives en Python. 
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• Numpy : permet d'effectuer des calculs numériques avec Python. 

• Sklearn.model_selection : utilisé pour estimer les performances des algorithmes d'apprentissage 

en utilisant la fonction train_test_split. 

• ImageDataGenerator : utilisé pour le prétraitement des images. 

• Sklearn.metrics : utilisé pour évaluer notre modèle en calculant la matrice de confusion, la 

précision et l'accuracy. 

• Couches spécifiques à CNN telles que Dropout, Flatten, Activation, Conv2D, MaxPooling2D 

et BatchNormalization. 

Étape 2 : Importation de la Base de Données utilisée 

         Nous avons sélectionné un jeu de données pour cette tâche, composé de huit classes : 

• Classe 1 

• Classe 2 

• Classe 3 

• Classe 4a 

• Classe 4b 

• Classe 4c 

• Classe 5 

• Classe 6 

Étape 3 : Augmentation des données  

            Afin d'améliorer les performances de notre algorithme, nous avons augmenté notre ensemble de 

données en appliquant des transformations telles que la rotation, le zoom, la translation. 

Étape 4 : Aarchitecture de notre modèle CNN 

 

➢ Avec VGG16 

          Cette architecture construit un modèle de réseau de neurones convolutifs en utilisant l'architecture 

VGG16 pré-entraînée. On a utilisé des couches supplémentaires de convolution, de pooling et 

entièrement connectées pour effectuer une classification sur 8 classes. Le modèle prend des images en 

entrée de taille 224x224x3 et génère une distribution de probabilités pour chaque classe. 

Il y a un total de 14 couches dans le modèle construit : 

• La couche de base base_model de VGG16. 

• La couche de convolution avec 32 filtres. 

• La couche de max pooling. 

• La couche de convolution avec 64 filtres. 

• La deuxième couche de max pooling. 

• La couche de convolution avec 128 filtres. 
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• La troisième couche de max pooling. 

• La couche de convolution avec 256 filtres. 

• La quatrième couche de max pooling. 

• La couche de mise à plat (Flatten). 

• La première couche entièrement connectée (Dense) avec 256 neurones. 

• La première couche de dropout. 

• La deuxième couche entièrement connectée (Dense) avec 128 neurones. 

• La deuxième couche de dropout. 

           L'hyperparamètre "epochs" est défini à 10, indiquant le nombre d'itérations d'entraînement 

du modèle sur l'ensemble complet de données. Chaque époque correspond à une passe complète sur 

tout l'ensemble d'entraînement. Ainsi, le modèle sera entraîné pendant 10 itérations complètes sur 

les données d'entraînement. 

➢ Avec ResNet50 

1. Créer une instance du mod pré-entrainé sur  le jeu de données ImageNet . 

2.  Définir la taille d’entrée des images (224,224,3). 

3. Crée un modèle séquentiel ou les couches sont empilées les unes sur les autres . 

4. Le premier élément de la séquence est base_model, qui est le modèle ResNet-50 pré-entraîné. 

5. nous ajoutons une couche GlobalAveragePooling2D() qui effectue une moyenne spatiale sur 

les sorties de la dernière couche de convolution pour obtenir un tenseur à une dimension. 

6. Ensuite, nous ajoutons des couches Dense avec des activations relu, suivies de couches Dropout 

pour régulariser le modèle et réduire le surapprentissage. 

7. Enfin, la dernière couche Dense avec une activation softmax est utilisée pour la classification 

avec 8 classes. 

En résumé, ce code construit un modèle basé sur l'architecture ResNet-50 pré-entraînée, suivi de 

quelques couches supplémentaires pour l'adaptation spécifique à la tâche de classification avec 8 classes. 

             Dans la deuxième partie, l'objectif principal est de se concentrer sur la classification 

binaire des images mammographiques en deux catégories : "normal" (sans anomalie) et "contenant 

des masses" (présence d'anomalies). Le but est de construire un modèle de réseau de neurones 

capable de distinguer ces deux types d'images mammographiques. Cette classification binaire 

permettra de détecter automatiquement les images avec des masses suspectes, qui pourraient être 

associées à un risque accru de cancer du sein ou à d'autres problèmes de santé. 

                 On va utiliser la même architecture utilisée dans la classification multiclasse avec VGG16, 

mais il est nécessaire d'apporter quelques modifications, notamment : 
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• Modifier la couche de sortie du modèle pour qu'elle ait un seul neurone représentant la classe 

positive. 

• Utiliser la fonction de perte "binary cross-entropy" à la place de "categorical cross-entropy". 

• Adapter les métriques d'évaluation pour la classification binaire. 

 

 Résultats et interprétations  

       Notre travail est divisé en trois parties : 

 Classification multiclasse 

           Une fois que nous avons terminé les étapes de construction du système de classification, nous 

allons maintenant passer à l'évaluation des trois modèles précédents, AlexNet , VGG16 et ResNet50 

pour la classification multiclasse. 

• Modèle avec AlexNet 

        Au début de l'entraînement, la précision est initialement proche de 0.2, puis elle augmente 

progressivement jusqu'à atteindre sa meilleure valeur de 0.50 à l'époque 10. 

          Initialement, l'erreur d'entraînement commence avec une valeur maximale de 4.8, puis elle 

diminue progressivement jusqu'à atteindre sa meilleure valeur de 1.7 à l'époque 10. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4-8: Figure de l’entraînement et de calcul d’erreur de modèle AlexNet 

 

           Une fonction qui permet de visualiser la matrice de confusion, qui représente les performances 

d'un modèle de classification en comparant les prédictions avec les véritables étiquettes de classe. Cette 

visualisation permet de voir rapidement les prédictions correctes et incorrectes pour chaque classe, 

fournissant ainsi des informations sur les performances du modèle. 
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Figure 4-9 : Matrice de confusion multiclasse avec AlexNet. 

 

              La matrice de confusion pour huit classes est une matrice carrée de taille 8x8, où chaque 

ligne représente les instances d'une classe réelle et chaque colonne représente les instances prédites 

par le modèle pour une classe donnée. 

             Les éléments diagonaux (de haut en bas et de gauche à droite) représentent le nombre 

d'observations correctement classées pour chaque classe. Les éléments en dehors de la diagonale 

représentent les observations incorrectement classées, indiquant les erreurs de classification du 

modèle. 

• Le modèle avec VGG16 

               Au début de l'entraînement de ce modèle, la précision est initialement proche de 0.44, 

puis elle augmente progressivement jusqu'à atteindre sa meilleure valeur de 0.55 à l'époque 10. 

          Initialement, l'erreur d'entraînement commence avec une valeur maximale de 3.2, puis elle 

diminue progressivement jusqu'à atteindre sa meilleure valeur de 1.51 à l'époque 10. 
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Figure 4-10: Figure de l’entraînement et de calcul d’erreur de modèle VGG16 

 

 La figure (4-11) suivante montre la matrice de confusion obtenue : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4-11 : Matrice de confusion multiclasse avec VGG16. 

 

Pour la classe 2 sur les 193 images, 193 images sont correctement prédites. Cela signifie que la 

précision est meilleure que pour le cas précédent,la classe correcte pour la grande majorité des images 

de cette classe , que dans le cas précédent. 

• Le modèle avec ResNet50 

Au début de l'entraînement de ce modèle, la précision est initialement basse, atteignant environ 0.37. 

Cependant, au fil des époques, la précision augmente progressivement et atteint son meilleur résultat de 

0.55 à l'époque 10. 
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Concernant l'erreur d'entraînement, elle commence initialement avec une valeur élevée de 2.03. 

Cependant, au fur et à mesure de l'entraînement, l'erreur diminue progressivement et atteint sa meilleure 

valeur de 1.54 à l'époque 10. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Figure 4-12: Figure de l’entraînement et de calcul d’erreur de modèle ResNet50 

 

La figure (4-13) suivante montre la matrice de confusion obtenue avec ResNet50 : 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4-13: Matrice de confusion multiclasse avec ResNet50 

 

On peut observer qu'il n'y a pas une grande différence entre VGG16 et ResNet50, Ils ont la 

meme matrice de confusion obtenue . 

Le tableau (4-1) suivant présente la comparaison entre les trois modèles que nous avons étudiés. 
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 Base de 

Données 

Architecture 

 Utilisée 

Nombre 

D’Epochs 

Accuracy Loss Temps 

D’exécution 

Modèle 

1 

INBreast Alexnet 10 0.50 1.7 18 minutes 

et 54 s 

Modèle 

2 

INBreast VGG16 10 0.54 1.49 37 minutes 

Modèle 

3 

INBreast ResNet50 10 0.55 1.54 39 minutes 

 

Tableau 4-1 : la comparaison entre les trois modèles AlexNet,VGG16 et ResNet50. 

 

 Le choix des nombres des épochs 

le modèle atteint une convergence satisfaisante après 10 épochs, c'est-à-dire que la perte ne 

diminue plus de manière significative ou que la précision ne s'améliore que marginalement. Pour cela 

on entrainé notre modèle avec 10 Epochs 

  Selon les résultats de la matrice de confusion, les modèles AlexNet, VGG16 et ResNet50 se 

trompent dans environ la moitié des cas, ce qui indique que ces modèles ne sont pas suffisamment 

puissants pour être utilisés dans la détection de la région d'intérêt. La principale raison de ces 

performances médiocres est le manque des données disponibles pour l'apprentissage des modèles. Les 

réseaux de neurones convolutifs (CNN) nécessitent généralement un grand nombre de données pour 

apprendre de manière efficace. 

Le déséquilibre des nombres d'images dans chaque classe peut être un facteur qui influence les 

performances du modèle de classification. Dans notre base de données, on observe une répartition 

inégale des images entre les différentes classes, ce qui peut entraîner des problèmes de performances 

pour les classes qui ont un nombre d'images très faible. 

Dans notre cas : 

• Classe 1 : 60 images 

• Classe 2 : 193 images 

• Classe 3 : 19 images 

• Classe 4a : 11 images 

• Classe 4b : 8 images 

• Classe 4c : 16 images 

• Classe 5 : 39 images 

• Classe 6 : 6 images 
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             Ce déséquilibre peut entraîner des défis lors de l'apprentissage du modèle, car il peut être 

difficile pour le modèle de généraliser correctement et de bien apprendre les caractéristiques 

discriminantes de chaque classe. Les classes avec moins d'images peuvent être sous-représentées dans 

l'apprentissage, ce qui peut entraîner une performance inférieure pour ces classes. 

 Classification binaire  

                Nous allons maintenant procéder à l'évaluation du modèle VGG16 pour la classification 

binaire. 

  Au début de l'entraînement, la précision du modèle est initialement d'environ 0.75. Au fil des 

époques, la précision augmente progressivement jusqu'à atteindre sa meilleure valeur de 0.81 à l'époque 

10. 

            Concernant l'erreur d'entraînement, elle commence initialement avec une valeur maximale de 

3.11 , au fur et à mesure des époques, l'erreur diminue progressivement jusqu'à atteindre sa meilleure 

valeur de 0.53 à l'époque 10. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4-14: Figure de l’entraînement et de calcul d’erreur de modèle VGG16 pour la 

classification binaire 

 

 

 

La figure  (4-13) représente la matrice de confusion de chaque classe (Massdcm et Normaldcm) 
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Figure 4-15 : Matrice de confusion binaire. 

 

-Vrais positifs (VP) : c’est le nombre de cas réellement positifs (Mass), prédits par le modèle comme 

positifs. D’après l’exemple, sur les 107 images, sont tous correctement prédites (VP). 

- Vrais négatifs (VN) : ce sont des cas «Normal» et classés comme « Normal », mais le nombre de vrais 

négatifs est égal à 0. 

- Faux positifs (FP) : ce sont les cas négatifs que le modèle a "faussement" prédit comme positifs, donc 

le nombre de faux positifs est égal à 0. 

- Faux négatifs (FN) : ce sont les cas positifs que le modèle a "faussement" prédit comme négatifs, donc 

ce sont des « Normal » que le modèle prédit comme « Mass », donc le nombre de faux négatifs est égal 

à 25. 

              Cette matrice de confusion montre une forte prédiction pour la classe "Mass" avec un nombre 

élevé de prédictions correctes, mais aucune prédiction correcte pour la classe "Normal".   

Il y a un déséquilibre des données, la classe "Mass" est beaucoup plus représentée dans notre 

ensemble de données (107) par rapport à la classe "Normal" (25). Cela peut entraîner un biais dans les 

prédictions du modèle, car il a été 

 exposé à un plus grand nombre d'exemples de la classe "Mass" lors de l'entraînement. 

 

 

 

 

➢  Le calcul de certaines métriques 

1. Accuracy : Voici l'équation pour calculer l’Accuracy 
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Accuracy = 
(𝐕𝐫𝐚𝐢𝐬 𝐩𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐟𝐬 + 𝐕𝐫𝐚𝐢𝐬 𝐧é𝐠𝐚𝐭𝐢𝐟𝐬)

(𝐕𝐫𝐚𝐢𝐬 𝐩𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐟𝐬 + 𝐕𝐫𝐚𝐢𝐬 𝐧é𝐠𝐚𝐭𝐢𝐟𝐬+𝐅𝐚𝐮𝐱 𝐩𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐟𝐬 + 𝐅𝐚𝐮𝐱 𝐧é𝐠𝐚𝐭𝐢𝐟𝐬)
 (4-1) 

 

En utilisant les valeurs de la matrice de confusion. Donc, l'accuracy est d'environ 0.8106 ou 

81.06%. 

L'accuracy de 0.8106 indique que le modèle a correctement classé environ 81.06% des 

échantillons dans l'ensemble de données. 

2. Indice de Dice : 

Indice de Dice =
(𝟐 ∗ 𝐈𝐧𝐭𝐞𝐫𝐬𝐞𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧)

(𝐓𝐚𝐢𝐥𝐥𝐞 𝐝𝐞 𝐥𝐚 𝐩𝐫é𝐝𝐢𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧 + 𝐓𝐚𝐢𝐥𝐥𝐞 𝐝𝐞 𝐥𝐚 𝐯é𝐫𝐢𝐭é 𝐭𝐞𝐫𝐫𝐚𝐢𝐧)
 (4-2) 

Où : 

• Intersection : nombre d'éléments communs entre la prédiction du modèle et la vérité terrain. 

• Taille de la prédiction : nombre total d'éléments dans la prédiction du modèle. 

• Taille de la vérité terrain : nombre total d'éléments dans la vérité terrain. 

Pour l'indice de Dice, des valeurs proches de 1 indiquent une segmentation précise, tandis que 

des valeurs proches de 0 indiquent une segmentation inexacte. Cependant, dans notre cas où la vérité 

terrain est entièrement composée de zéros (classe "Normal"), l'indice de Dice ne serait pas applicable 

car le dénominateur serait nul. Par conséquent, l'indice de Dice serait de 0.0. Cela suggère que la 

prédiction du modèle ne correspond pas du tout à la vérité terrain. 

3. La spécificité  : est une mesure qui évalue la capacité d'un modèle à identifier 

correctement les exemples négatifs. Dans le contexte de la matrice de confusion, la 

spécificité peut être calculée à l'aide de l'équation suivante : 

Spécificité  =
𝐕𝐫𝐚𝐢𝐬 𝐧é𝐠𝐚𝐭𝐢𝐟𝐬 (𝐕𝐍)

(𝐕𝐫𝐚𝐢𝐬 𝐧é𝐠𝐚𝐭𝐢𝐟𝐬 (𝐕𝐍) + 𝐅𝐚𝐮𝐱 𝐩𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐟𝐬 (𝐅𝐏))
 (4-3) 

 

Dans notre cas, les vrais négatifs (VN) sont égaux à 0 et les faux positifs (FP) sont également 

égaux à 0, la spécificité sera de 1.0. 

La spécificité de 1.0 indique que le modèle est capable de détecter correctement tous les cas 

réellement négatifs parmi tous les cas négatifs. 

 

 

  Discussion  

Dans ce chapitre, nous avons abordé une approche de classification basée sur les réseaux de 

neurones convolutionnels. Pour ce faire, nous avons développé un système de classification binaire et 

multiclasse des images mammographiques en utilisant la base de données INBreast et en expérimentant 

différentes architectures. 
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 Nous avons procédé à une comparaison entre ces architectures afin de sélectionner celle qui était 

la plus appropriée et la plus performante pour notre objectif. Les résultats de cette comparaison ont mis 

en évidence l'importance de la taille de la base de données, du nombre d'images dans chaque classe et 

de la profondeur des réseaux dans l'obtention de meilleurs résultats. 
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Le cancer du sein est l'une des formes les plus courantes de cancer chez les femmes à travers le monde. 

Il se développe généralement à partir des cellules qui tapissent les canaux ou les lobules du sein. Le 

dépistage précoce et la classification précise des images mammographiques sont des éléments clés dans 

la lutte contre cette maladie.   

 Le deep learning, en particulier l'utilisation de réseaux de neurones convolutionnels, a émergé 

comme une technologie prometteuse pour aider à la détection et à la classification du cancer du sein. 

Les avancées récentes dans le domaine de l'imagerie médicale ont permis d'obtenir des images de 

mammographie de haute résolution, ce qui offre de nouvelles opportunités pour l'application de 

techniques de deep learning.   

           Dans cette étude,  nous nous sommes intéressées à la classification des images mammographiques 

en développant différents modèles. Notre approche, basée sur les réseaux de neurones convolutifs, nous 

a permis de nous initier à ce domaine, et permettre d’aider le praticien dans son aide au diagnostique du 

cancer du sein. Cependant, il reste des défis à relever, tels que l'expansion de la base de données et 

l'amélioration de la précision de la classification. Ces aspects pourront être explorés dans de futures 

recherches.  

Notre étude s'est concentrée sur deux tâches principales : la classification multiclasse basée sur 

la classification BIRADS et la classification binaire distinguant les images normales des images 

contenant des masses. Pour atteindre ces objectifs, nous avons utilisé trois architectures de réseaux CNN 

bien connues : AlexNet, VGG16 et ResNet50. 

Les résultats obtenus dans le cadre de la classification multiclasse basée sur la classification 

BIRADS ont donné des résultats très moyens. Le modèle AlexNet a obtenu un taux de précision de 50%, 

tandis que le modèle VGG16 a atteint 55% et le modèle ResNet50 a obtenu le meilleur résultat avec un 

taux de précision de 56%.      

Dans le cas de la classification binaire pour détecter la présence de masses, l'utilisation de 

l'architecture VGG16 a donné des résultats prometteurs, avec un taux de précision de 80%. Une 

précision de 80% est encourageante, car elle indique que le modèle a réussi à capturer des 

caractéristiques distinctes des masses dans les images mammographiques.      

   la classification multiclasse est généralement plus complexe que la classification binaire, 

notamment dans le domaine médical. Dans la classification binaire, nous avons uniquement deux 

catégories à distinguer, ce qui simplifie la tâche. Cependant, dans la classification multiclasse, nous 

devons différencier plusieurs classes, ce qui peut être plus difficile en raison de la variabilité et de la 

similarité des caractéristiques entre les différentes classes.  De plus, il est très important d’avoir un grand 

nombre d’images dans chaque classe, ce qui n’a pas été le cas  pour nous.  Pour cela, souvent les 

chercheurs ont recours à des techniques d'équilibrage des données, telles que la suréchantillonnage 
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(augmentation du nombre d'images dans les classes sous-représentées) ou la sous-échantillonnage 

(réduction du nombre d'images dans les classes sur-représentées). Cela permettra d'équilibrer les 

données d'entraînement et d'aider le modèle à mieux généraliser pour les classes moins représentées.  

Nous pouvons également utiliser les réseaux CNNs pour l’extraction des caractéristiques et utiliser un 

classifieur capable de gérer le déséquilibre des classes et ne nécessitant pas un nombre élevé de données.  

Il serait également intéressant de disposer d’autres bases de données, pour enrichir la base sue laquelle 

nous avons travaillé. 

En conclusion, la recherche sur la classification des images mammographiques par deep 

learning offre des perspectives prometteuses dans le domaine de la détection et la classification du 

cancer du sein. Ces avancées technologiques peuvent contribuer à améliorer les résultats cliniques, à 

réduire les erreurs de diagnostic et à accélérer le processus de traitement, en permettant une intervention 

médicale plus rapide et plus précise. Cependant, il est important de poursuivre les recherches dans ce 

domaine, en particulier en augmentant la taille des ensembles de données annotées et en explorant de 

nouvelles techniques pour maximiser la précision et la fiabilité des modèles de deep learning utilisés. 
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