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Résumé

Résumé

Le cancer colorectal représente l’un des problèmes de santé publique les plus préoccupants à
l’échelle mondiale, avec près de 1,9 million de nouveaux cas diagnostiqués chaque année. La co-
loscopie demeure l’examen de référence pour sa prévention, mais des taux de polypes manqués
atteignant 22 % à 40 % persistent en raison de la grande variabilité morphologique des lésions
et de la fatigue des opérateurs. Le présent mémoire présente CANet+ (Colorectal Attention Net-
work Plus), une nouvelle architecture de Deep Learning dédiée à la segmentation des polypes
colorectaux. Cette architecture encodeur-décodeur combinant un encodeur ConvNeXt-Tiny, un
décodeur Attention U-Net, des modules d’attention CBAM, un module ASPP pour la modéli-
sation multi-échelle et un mécanisme de supervision profonde. Évalué sur trois benchmarks de
référence Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB et CVC-ColonDB selon un protocole de validation croi-
sée à quatre plis (four-fold cross-validation), CANet+ atteint des performances comprises entre
0,92 et 0,96 en Dice et entre 0,87 et 0,92 en IoU, surpassant ou rivalisant avec les méthodes
de l’état de l’art. Ces résultats démontrent la pertinence de l’architecture proposée et ouvrent
des perspectives concrètes d’intégration de systèmes d’aide au diagnostic fondés sur le Deep
Learning dans la pratique endoscopique clinique.

Mots-clés : Cancer colorectal, imagerie Endoscopique, segmentation de polypes, Deep Lear-
ning, Attention, ConvNeXt, CBAM, ASPP.

Abstract
Colorectal cancer is one of the most pressing global public health challenges, with nearly 1.9
million new cases diagnosed annually. Colonoscopy remains the gold standard for its preven-
tion; however, polyp miss rates ranging from 22% to 40% persist due to the high morphological
variability of lesions and operator fatigue. This thesis presents CANet+ (Colorectal Attention
Network Plus), an encoder-decoder Deep Learning architecture combining a ConvNeXt-Tiny en-
coder, an Attention U-Net decoder, CBAM attention modules, an ASPP module for multi-scale
context modeling, and a deep supervision mechanism.Evaluated on three standard benchmarks
Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB, and CVC-ColonDB using a four-fold cross-validation protocol,
CANet+ achieves Dice scores between 0.92 and 0.96 and IoU values between 0.87 and 0.92,
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Résumé

demonstrating competitive performance against methods. These results open concrete prospects
for integrating Deep Learning based computer aided diagnosis and segmentation systems into
real world clinical endoscopic practice.

Keywords: Colorectal Cancer, Endoscopic Imaging, Polyp Segmentation, Deep Learning, At-
tention, ConvNeXt, CBAM, ASPP.

ڲڪٌۘ
لگݠب ؇݁ ૰૜ۛ٭ݧ لࡤࡲ ۋ٭ت ،ቕረ؇اܳأ ݁ފٺިى আॻ༟ ؇ً༡؇੆إࠍ اܳأ؇۰݁ اܳݱۜ٭۰ اܳٺ༲ڎل؇ت ଫ଒أ܋ أ༡ڎ واৎ৊ފٺگࡗࡲ اܳگިܳިن ๤ངޗ؇ن لأُڎ
إؗڰ؇ل ૭૙ٴ۰ ߙ߳ال ৖৑ ،ዻዧذ و݁ؕ ݁ٷ۬؛ ܳߺࠊڢ؇ل۰ ม฀۱ᄳᄟا اৎ৊أ٭؇ر اܳگިܳިن ଫଃޙ਍ಾ ߌ߳ال ৖৑و.؇ً࿌ިݿٷ ༥ڎࢴࣖة ᄭᄟ؇༡ ܹ݁٭ިن 1.9 ݆݁
۰༡ޗݠو৙৑ا ۱ڍه ّگڎم اܳޚٴ྘ص. وᎂر۱؇ق ఌዳዧڣ؇ت ଫଃاܳـܝٴ ሒᇚިܳިިرڣৎ৊ا દઊ؇اܳٺٴ ૭૖ྟص و%40 22% ඔ൹ً ଫଐّاوح ا৵৥ৠ٭ڎة ا৙৑ورام
،ଫଃاܳྥލڰ اܳྥލڰଫଃ-ڣ۹ ஓ஁ިذج আॻ༟ ّأٺ݄ڎ ᆇᅦ٭ݑ ّأ޺ّ޾ ྲྀྡྷ٭۰ ሒሃو ௱ُފّٷ۰)، ௯௫ا واৎ৊ފٺگࡗࡲ اܳگިܳިن ๤ཏܳޗ؇ن ا৖৑ཹྥٴ؇ه ᄎჼނٴ) CANet+
۰༥ࡺ࢕ࢦڍ ASPP وو༡ڎة CBAM، اཹྥٴ؇ه وو༡ڎات U-Net، Attention ଫଃڰ૰૜ وڣ۹ ConvNeXt-Tiny، ݁ލُڰّݠ ඔ൹ً ؕᆇ໶໢و
CVC-ClinicDBو Kvasir-SEG ሒሃ ڢ٭؇ݿ٭۰ ଫଃ݁أ؇ل ۰ٔఈఃٔ আॻ༟ ّگ٭٭۳݄؇ ًأڎ ᆇᅦ٭ݑ. إ๤ཇاف وآܳ٭۰ اৎ৊گ؇྘཯ݴ، ݁ٺأڎد اܳފ٭؇ق
ଫଐّاوح Dice در༥؇ت CANet+ ۋگگب ޗ٭؇ت، ا৖৑رًأ۰ ذي اৎ৊ٺگ؇ޗؕ اܳٺۜگݑ ܋ިިل ߓߵوّ ً؇ݿٺ༱ڎام CVC-ColonDBو
ّڰٺں اරඝ৙৑ى. ً؇৙৑ݿ؇ܳ٭ص ً ݁گ؇ر۰َ ๴ཏڣ؇਍ಾ أداء আॻ༟ ࢴࣖل ؇ᆙᆘ و0.92، 0.87 ඔ൹ً ଫଐّاوح IoU وڢࡗࡲ و0.96 0.92 ඔ൹ً
ل۰ ا๤ཏܳߌߵ اৎ৊݄؇رݿ۰ ሒᇭ اܳأ݄٭ݑ اܳٺأ޺޾ আॻ༟ ۰ஓ୴؇اܳگ اࠍ੆؇ݿިب ஓ୾ފ؇༟ڎة واܳٺ۠ݞف۰ اܳྥލۛ٭ݧ أَޙ۰݄ ༇ံᄴᄟ గఒ݁ިݿ۰ آڣ؇ڢً؇ ༇຀؇اܳٷٺ ۱ڍه

اܳިاڢأ٭۰. ل۰ ଫଃاܳٺٷޙ
ا৖৑ཹྥٴ؇ه اܳأ݄٭ݑ، اܳٺأ޺޾ ا࠯࠵࠺݄٭۰، اෑෂواࢱࣖ ෠ູݞف۰ ،ঌॻ༠اᄴᄟا ଫଃܳٺٷޙ؇ً اܳٺݱިߌߵ واৎ৊ފٺگࡗࡲ، اܳگިܳިن ๤ངޗ؇ن اिऻء׫ոؼמ١: اڤոஈ࿦࿮ت

ASPP. CBAM، ConvNeXt، ،(Attention)
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Introduction Générale

Le cancer colorectal représente l’un des défis de santé publique les plus pressants à l’échelle
mondiale. Selon les données de l’Organisation Mondiale de la Santé , environ 1,9 million de
nouveaux cas sont diagnostiqués chaque année et plus de 900 000 décès lui sont attribués, faisant
de cette pathologie letroisième cancer le plus fréquent et le deuxième en termes de mortalité
(World Health Organization, 2022). Ce fardeau considérable justifie le recours au dépistage
précoce comme levier d’intervention prioritaire, d’autant que la carcinogenèse colorectale offre
une fenêtre temporelle favorable : la voie adénome–carcinome, qui représente environ 70 %
des cas, s’étend sur 10 à 15 ans, tandis que la voie festonnée, portée par les adénomes sessiles
festonnés (SSA/P), progresse sur 5 à 10 ans. La coloscopie demeure l’examen de référence pour
exploiter cette fenêtre, permettant la détection et la résection des lésions précancéreuses au cours
d’une même procédure. Pourtant, malgré les progrès constants des systèmes endoscopiques, des
études cliniques révèlent des taux de polypes manqués atteignant 22 à 28% pour les adénomes et
jusqu’à 40 % pour les petites lésions de moins de 5 mm (Levin et al., 2008) ; (Rex et al., 2015).
Ces chiffres s’expliquent par la fatigue des opérateurs lors d’examens prolongés, la complexité
anatomique du côlon, et surtout la grande variabilité morphologique des polypes : certaines
lésions planes et SSA/P présentent un contraste si faible avec la muqueuse environnante qu’elles
demeurent difficiles à détecter en lumière blanche standard et représentent une source majeure
de lésions manquées lors de la coloscopie.

C’est ce constat, confirmé lors d’une visite au service de gastroentérologie de l’hôpital Ah-
med Madaghri d’Aïn Témouchent et d’échanges directs avec les praticiens et le laboratoire d’ana-
tomopathologie, qui est à l’origine de ce travail. L’observation du terrain a mis en évidence un
besoin non satisfait : un système capable d’assister l’endoscopiste en temps réel, sans se sub-
stituer à son jugement clinique, mais en signalant et délimitant automatiquement les lésions à
risque.

Ainsi, l’objectif principal de notre projet de fin d’études est de concevoir une approche ca-
pable de segmenter avec précision les polypes colorectaux dans des images endoscopiques, en
surmontant la variabilité morphologique et le faible contraste des lésions, tout en maintenant
une efficacité computationnelle, avec une possible intégration en contexte clinique.

L’analyse de la littérature révèle que les méthodes de segmentation automatique ont
considérablement progressé, depuis les descripteurs manuels classiques jusqu’aux architectures
encodeur-décodeur modernes intégrant des mécanismes d’attention et des modules de
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modélisation multi-échelle. Toutefois,un compromis persistant entre précision, généralisation
et coût computationnelle demeure non résolu, et constitue précisément l’espace dans lequel
s’inscrit notre contribution.

Pour répondre à cette problématique, nous avons proposé un modèle de Deep Learning
que nous avons nommé CANet+ (Colorectal Attention Network Plus), une architecture hybride
encodeur-décodeur dont la conception intègre de manière synergique plusieurs mécanismes
complémentaires visant chacun à lever des limitations précises identifiée dans l’état de l’art.
L’objectif est de concilier précision de segmentation,robustesse face à l’hétérogénéité des don-
nées et efficacité computationnelle dans un cadre unifié. Le modèle est entraîné et évalué selon un
protocole rigoureux de validation croisée à quatre plis (four-fold cross-validation) sur trois bases
de données publiques de référence suivantes : Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB et CVC-ColonDB,
et les résultats obtenus, avec des scores Dice compris entre 0,92 et 0,96,confirment la pertinence
et la compétitivité de l’approche proposée par rapport aux travaux de la littérature.

Le présent mémoire est structuré en trois chapitres. Le premier parcourt les notions indis-
pensables concernant l’imagerie numérique et endoscopique. Le deuxième dresse un état de l’art
de la segmentation des polypes par Deep Learning. Enfin, le troisième présente notre approche
proposée y compris l’architecture CANet+, le protocole expérimental adopté ainsi que l’ana-
lyse des résultats obtenus, tout en discutant les perspectives d’intégration clinique et les limites
identifiées.
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Chapitre 1

De l’image numérique à l’imagerie
médicale : concepts et contexte clinique

1.1 Introduction
L’imagerie médicale occupe une place essentielle dans le diagnostic moderne en permet-

tant une visualisation non invasive des structures internes. Dans ce cadre, l’endoscopie assistée
par l’intelligence artificielle constitue une avancée importante pour améliorer la détection des
polypes colorectaux et réduire les lésions manquées (Misra et al., 2021).

Le cancer colorectal compte parmi les cancers les plus fréquents et les plus meurtriers à
l’échelle mondiale, avec environ 1,9 million de nouveaux cas et plus de 900 000 décès recensés
en 2022 (World Health Organization, 2022). Le dépistage précoce par coloscopie demeure
l’une des stratégies les plus efficaces pour réduire la mortalité, grâce à la détection et à l’ablation
des polypes précancéreux avant leur évolution maligne (National Cancer Institute, 2024). C’est
dans ce contexte que l’analyse automatique des images endoscopiques s’impose comme un axe
de recherche porteur, et que s’inscrit notre projet de fin d’études.

Ce chapitre est organisé comme suit : nous présentons d’abord les notions fondamentales de
l’image numérique, puis les principales étapes du traitement d’images médicales. Nous décri-
vons ensuite les modalités d’imagerie médicale, avec une attention particulière portée à l’ima-
gerie endoscopique, avant de conclure sur les enjeux du traitement automatique des images de
polypes colorectaux.

1.2 Fondamentaux de l’image numérique
Une image numérique est une représentation discrète d’une scène bidimensionnelle, échan-

tillonnée en un ensemble fini de points appelés pixels. Chaque pixel porte une valeur numérique
codant son intensité lumineuse ou ses composantes colorimétriques, formant ainsi une matrice
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rectangulaire qui constitue l’image complète.(Gonzalez & Woods, 2018)

1.2.1 Codage et types d’images
Selon le mode de codage des pixels, les images numériques peuvent être classées en plusieurs

catégories. Parmi les plus utilisées en traitement d’images, on distingue les images binaires, les
images en niveaux de gris et les images couleur.

1.2.1.1 Image binaire (noir et blanc)

Une image binaire est un type d’image dont les pixels ne peuvent prendre que deux valeurs :
0 (noir) et 1 (blanc) (voir Figure 1.1). Un seul bit par pixel suffit à coder ce type d’image, ce qui
en fait le format le plus compact.

Figure 1.1 Image binaire (seuil de valeur 100) (Anto59290, 2019)

1.2.1.2 Image en niveaux de gris

Dans une image en niveaux de gris, chaque pixel est codé sur 8 bits (valeurs de 0 à 255),
où 0 correspond au noir absolu et 255 au blanc. Ce format simplifie l’analyse quantitative
tout en conservant l’information morphologique ; il est largement utilisé en radiologie (voir
Figure 1.2) (Dougherty, 2009).

Figure 1.2 Image en niveaux de gris (Anto59290, 2019)
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1.2.1.3 Image couleur

L’image en couleur repose sur la combinaison de trois canaux chromatiques primaires :
rouge, vert et bleu (modèle RVB ou RGB) (voir Figure 1.3). Chaque canal est codé sur 8 bits,
offrant 256 niveaux d’intensité par composante, soit un espace de couleur de 16 777 216 teintes
distincts (256³).

Malgré ses avantages, le modèle RVB présente certaines limites : les composantes trichro-
matiques peuvent prendre des valeurs négatives, certaines couleurs perçues par l’œil humain ne
sont pas reproductibles par addition des trois spectres, et deux stimuli visuellement identiques
peuvent posséder des triplets (R, G, B) différents selon les conditions d’illumination.(Gonzalez
& Woods, 2018) ;(Wyszecki & Stiles, 2000)

Figure 1.3 Image en couleur (Anto59290, 2019)

D’autres espaces colorimétriques sont utilisés selon les applications. Le CIELAB (L*, a*,
b*), défini par la Commission Internationale de l’Éclairage, est conçu pour correspondre à la per-
ception visuelle humaine et calculer des distances colorimétriques perceptuellement uniformes.
Le modèle HSL (Teinte, Saturation, Luminosité) est quant à lui plus intuitif pour la manipulation
et la segmentation des couleurs en traitement d’images (Wyszecki & Stiles, 2000).

1.2.2 Résolution et échantillonnage
La résolution spatiale désigne la densité de pixels par unité de surface (ex. : pixels/pouce).

Une résolution élevée permet de distinguer des détails fins, ce qui est essentiel en imagerie mé-
dicale pour identifier des lésions de petite taille (Pizer et al., 1987).

1.2.3 Formats de fichiers et compression
Un format d’image désigne la structure informatique utilisée pour stocker et encoder les don-

nées d’une image numérique. Il détermine notamment le type de compression appliqué (avec ou
sans perte), la profondeur de couleur supportée et la compatibilité avec les différents logiciels
de traitement. Le choix du format est crucial en imagerie médicale, où la fidélité de l’informa-
tion doit être préservée. Le tableau ci-dessous présente une comparaison de quelques formats
courants (Hadjira, 2020).
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Table 1.1 Table comparatif de quelques formats d’images

Format Type Compression des données Nombre de couleurs Animation Transparence

JPEG matriciel Oui, réglable (avec perte) 16 millions Non Non

JPEG2000 matriciel Oui, avec ou sans perte 4 milliards Oui Oui

GIF matriciel Oui, sans perte 256 max (palette) Oui Oui

PNG matriciel Oui, sans perte Palettisé (256 couleurs ou moins) ou 16 millions Non Oui (couche Alpha)

TIFF matriciel Compression ou pas avec ou
sans pertes

de monochrome à 16 millions Non Oui (couche Alpha)

SVG vectoriel compression possible 16 millions Oui Oui (par nature)

1.3 Traitement d’images médicales
Le traitement d’images médicales vise à transformer une image brute en informa-

tion.cliniquement exploitable : amélioration de la qualité visuelle, extraction de régions
d’intérêt (polypes) et quantification de caractéristiques diagnostiques. (Gonzalez & Woods,
2018)

1.3.1 Chaîne de traitement d’image
Ces opérations s’organisent en trois niveaux d’abstraction croissante. Le bas niveau traite di-

rectement les pixels bruts (débruitage, correction d’éclairage). Le niveau intermédiaire effectue
la transition du pixel vers la structure, par la segmentation des régions d’intérêt. Le haut niveau,
enfin, s’oriente vers l’interprétation diagnostique et la prise de décision (Gonzalez & Woods,
2018 ; Dougherty, 2009).

1.3.2 Prétraitement (Bas niveau)
La qualité de l’image brute étant conditionnée par les paramètres d’illumination et les dispo-

sitifs optiques (Mesejo et al., 2016), plusieurs opérations de prétraitement sont appliquées avant
toute analyse :

• Débruitage : Application de filtres (ex. : non-local means) pour réduire le bruit sans altérer
les contours (Buades et al., 2005).

• Correction d’éclairage : Normalisation de l’illumination par égalisation d’histogramme
adaptative (CLAHE) (Pizer et al., 1987).

• Suppression des reflets : Détection et interpolation des zones spéculaires via analyse de
texture (Chouchane, 2016).
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1.3.3 Segmentation (Niveau intermédiaire)
La segmentation est l’opération qui consiste à partitionner une image en régions homogènes

selon des critères définis (couleur, texture, forme). Elle constitue une étape fondamentale du trai-
tement d’images médicales, permettant de délimiter automatiquement les structures anatomiques
ou les lésions d’intérêt clinique. Dans le contexte des polypes colorectaux, trois approches prin-
cipales sont utilisées :

• Segmentation sémantiqueLa segmentation sémantique est une tâche permettant de clas-
ser une image pixel par pixel. Dans notre contexte, elle vise à attribuer une étiquette binaire
(polype ou fond) à l’aide d’architectures dédiées telles que le U-Net (Ronneberger et al.,
2015) (voir figure 1.6(b)).

• Segmentation par instance : La segmentation par instance fournis une analyse plus gra-
nulaire que la simple détection d’objets. Elle permet de détecter et de délimiter indivi-
duellement chaque objet (exemple : polype) au sein d’une image (voir figure 1.6 (c)), en
s’appuyant généralement sur des modèles de référence comme Mask R-CNN (He et al.,
2016).

• Segmentation panoptique : La segmentation panoptique unifie les concepts de segmen-
tation sémantique et d’instances pour générer une compréhension globale de la scène vi-
suelle (Kirillov et al., 2019). Ainsi, le modèle ne se limite plus à la simple identification
des classes de pixels, mais parvient à extraire les caractéristiques morphologiques exactes
(forme et dimension) de chaque entité présente à l’image, comme l’illustre la figure 1.6(d)
(Díaz-Rodríguez, 2025).

Figure 1.6 Les différents types de segmentations appliquées aux polypes
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1.3.4 Analyse et Interprétation (Haut niveau)
Le haut niveau constitue l’étape finale de la chaîne de traitement, où l’on ne manipule plus

des pixels mais des concepts. Il regroupe deux phases complémentaires : le post-traitement et
l’interprétation.

Le post-traitement vise à affiner les résultats issus de la segmentation, à travers des opérations
morphologiques (fermeture, remplissage de trous) pour régulariser les contours, et l’extraction
de descripteurs morphologiques (surface, circularité) et texturaux (GLCM) (Moen et al., 2019).

La classification permet ensuite de spécifier le type de pathologie détectée : tumeurs, lésions
inflammatoires ou excroissances tissulaires. Dans le cadre de notre étude, elle permet d’identifier
le type de polype colorectal (adénomateux, hyperplasique ou inflammatoire).

L’interprétation transforme ces résultats en information cliniquement utile : score de risque
histologique, recommandation thérapeutique, contribuant ainsi à l’aide à la décision médicale
(Gonzalez & Woods, 2018) ;(Moen et al., 2019)).

1.4 L’Imagerie Médicale
L’imagerie médicale permet le dépistage précoce, le diagnostic différentiel et le suivi théra-

peutique de nombreuses pathologies, en minimisant l’invasivité des procédures diagnostiques
(Rumack et al., 2011). Elle repose sur différentes modalités d’acquisition, chacune exploitant
un principe physique distinct, que nous présentons dans ce qui suit.

1.4.1 Panorama des principales modalités d’imagerie médicale
1.4.1.1 Radiographie

La radiographie est la technique d’imagerie médicale la plus ancienne et la plus répandue.
Elle repose sur l’utilisation de rayons X capables de traverser les tissus mous et d’être partiel-
lement absorbés par les structures denses comme les os. L’image obtenue résulte du contraste
entre les différents tissus selon leur densité. Elle est particulièrement utilisée pour l’exploration
du squelette, la détection de fractures et le diagnostic de pathologies pulmonaires (Lippincott
Williams & Wilkins, 2012).
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Figure 1.7 Exemple d’une image radiographique (HUG, 2018)

1.4.1.2 Scanner (CT : Computed Tomography)

Le scanner, ou tomodensitométrie (TDM), utilise des rayons X couplés à un système informa-
tique pour acquérir des coupes axiales du corps et reconstruire des images en trois dimensions. Il
permet d’obtenir des images volumétriques avec une excellente résolution spatiale, facilitant la
détection et la caractérisation des lésions organiques (Lippincott Williams & Wilkins, 2012).

Figure 1.8 Exemple d’une image scanner (CT) (Wikipédia, 2026)

1.4.1.3 Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)

L’IRM repose sur un champ magnétique intense et des ondes radio pour générer des images
anatomiques en haute résolution, sans rayonnement ionisant. Elle constitue l’examen de ré-
férence pour l’étude des organes complexes, notamment le cerveau, la moelle épinière et les
muscles (MSD Manuals, 2023).
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Figure 1.9 Exemple d’une image IRM (Depositphotos, s.d.)

1.4.1.4 Échographie

L’échographie utilise des ondes ultrasonores émises par un transducteur et réfléchies par
les interfaces tissulaires pour produire des images dynamiques en temps réel. N’émettant aucun
rayonnement ionisant, elle est adaptée à un large éventail de patients (Mersaoui & Fouiri, 2018).

Figure 1.10 Exemple d’une image échographique (Biolane, s.d.)

1.4.1.5 Imagerie endoscopique

L’endoscopie est une technique d’imagerie médicale permettant la visualisation directe
des cavités internes du corps humain à l’aide d’un endoscope flexible muni d’une caméra et
d’une source lumineuse. Elle est utilisée pour explorer le tube digestif, les voies respiratoires,
et d’autres cavités. La coloscopie permet l’exploration directe du côlon avec possibilité de
biopsie ou résection. La technique NBI (Narrow Band Imaging) utilise des longueurs d’onde
spécifiques (415 nm, 540 nm) pour accentuer le contraste vasculaire et améliorer la détection
des lésions précoces (Sano et al., 2009).
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(a) (b)

Figure 1.11 Exemples d’images endoscopiques en lumière blanche (a) et en NBI (b) (Koessler
et al., 2015)

1.4.2 Principes de l’imagerie endoscopique
1.4.2.1 Composants et formation de l’image endoscopique

Un endoscope est un instrument optique flexible ou rigide, introduit dans une cavité natu-
relle pour l’observation directe des structures internes (Cotton et al., 2004). Il comprend un
système optique grand-angle couplé à un capteur CCD ou CMOS haute définition, une source
lumineuse LED/xénon transmise par fibres optiques, un canal opérateur pour les instruments
chirurgicaux, et un système de contrôle directionnel (Krizhevsky et al., 2012). L’image est for-
mée par la lumière réfléchie par la muqueuse, numérisée par le capteur et traitée en temps réel
par le processeur vidéo de la tour endoscopique () (Repici et al., 2019).

1.4.2.2 Caractéristiques techniques des endoscopes modernes

Les endoscopes actuels embarquent des capteurs haute définition (HD 1920×1080) ou ultra-
haute définition (4K 3840×2160), permettant la visualisation de micro-structures muqueuses
(cryptes, capillaires) essentielles au diagnostic (Byrne et al., 2019). À titre de comparaison, les
appareils des années 2000 ne dépassaient pas une résolution de 850×480 pixels (Tajiri et al.,
2012).

Le champ de vision (FOV) varie entre 140° et 170°, et des systèmes de magnification optique
ou électronique (×80 à ×150) permettent l’analyse fine des patterns muqueux in vivo (Rex et
al., 2015) ;(Spada et al., 2012)

1.4.3 La coloscopie : procédure de référence
1.4.3.1 Déroulement et indications

La coloscopie est un examen endoscopique permettant l’exploration directe de l’ensemble du
côlon, depuis la jonction ano-rectale jusqu’au cæcum, en passant par les différents segments co-
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liques (sigmoïde, côlon descendant, transverse, côlon ascendant) (Rex et al., 2015). Elle consti-
tue l’examen de référence pour :

• Le dépistage du cancer colorectal chez les sujets à risque moyen (dès 50 ans) ou élevé
(antécédents familiaux, polypes antérieurs, maladies inflammatoires chroniques) (Levin
et al., 2008).

• L’exploration diagnostique en cas de symptômes évocateurs (rectorragies, troubles du
transit, syndrome anémique inexpliqué) (Rex et al., 2015).

• La résection thérapeutique des polypes découverts lors de l’examen, par polypectomie ou
mucosectomie (Zauber et al., 2012).

• La surveillance post-polypectomie selon des intervalles définis par les recommandations
en vigueur (Spada et al., 2012).

La préparation colique est une étape indispensable, consistant en l’ingestion de solutions laxa-
tives (polyéthylène glycol, sodium picosulfate) la veille et le matin de l’examen, afin d’obtenir
une vacuité colique satisfaisante permettant une visualisation optimale de la muqueuse (Repici
et al., 2019).

1.4.3.2 Critères de qualité de la coloscopie

La qualité d’une coloscopie est évaluée par plusieurs indicateurs standardisés, dont les prin-
cipaux sont :

• Le taux d’intubation cæcale (TIC) : pourcentage d’examens avec atteinte du cæcum, de-
vant être supérieur à 95 % pour les examens de dépistage (Rex et al., 2015).

• Le temps de retrait (TR) : durée de l’examen lors du retrait de l’endoscope, recommandé
à au moins 6 minutes pour assurer une inspection minutieuse de la muqueuse (Barclay et
al., 2006).

• Le taux de détection des adénomes (TDA) : pourcentage de coloscopies révélant au moins
un adénome, dont le seuil minimal recommandé est de 25 % pour les hommes et 15 %
pour les femmes (Rex et al., 2015).

• La qualité de la préparation colique, évaluée par l’échelle de Boston (BBPS), dont un score
≥ 2 par segment est requis pour une coloscopie de qualité adéquate (Calderwood et al.,
2014).

1.4.3.3 Technologies d’imagerie avancées

Afin d’améliorer la détection et la caractérisation des lésions, plusieurs technologies com-
plémentaires ont été développées et intégrées aux systèmes endoscopiques modernes (Repici et
al., 2019) :
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a. NBI (Narrow Band Imaging) : filtre la lumière à 415 nm et 540 nm, longueurs d’onde
correspondant aux pics d’absorption de l’hémoglobine, pour rehausser les capillaires superficiels
et les structures cryptales. Elle permet la différenciation in vivo des lésions bénignes et malignes
(Sano et al., 2009) ; (Hewett et al., 2012).

b. Chromoendoscopie virtuelle (i-Scan, FICE) : algorithmes de post-traitement numérique
simulant l’effet d’une coloration, pour améliorer la détection des lésions planes et des adénomes
festonnés sessiles (Bulois, 2011).

c. Chromoendoscopie au colorant : instillation d’indigo carmin ou de cristal violet pour ré-
véler l’architecture muqueuse. Recommandée dans la surveillance des maladies inflammatoires
chroniques de l’intestin (Kiesslich et al., 2003).

d. Endomicroscopie confocale par laser (CLE) : analyse histologique in vivo à l’échelle cel-
lulaire (×1000), permettant une biopsie optique virtuelle. Réservée aux centres experts (Kiess-
lich et al., 2003).

1.4.4 Caractéristiques des images endoscopiques coliques
1.4.4.1 Particularités visuelles et artefacts

Les images endoscopiques coliques présentent des caractéristiques visuelles spécifiques qui
les distinguent des autres types d’images médicales et qui représentent des défis particuliers pour
le traitement automatique (Tajbakhsh et al., 2015) :

a. Reflets spéculaires (glare) : La présence de mucus et de liquide résiduel à la surface de la
muqueuse génère des zones de sur-illumination (specular highlights), apparaissant comme des
taches blanches brillantes pouvant masquer partiellement les structures sous-jacentes (Samaha
et al., 2019). Ces artefacts sont d’autant plus fréquents que l’angle d’incidence entre la source
lumineuse et la surface tissulaire est faible.

b. Flou de mouvement : Les mouvements péristaltiques du côlon et les mouvements involon-
taires de l’endoscope engendrent un flou cinétique affectant la netteté des images (Daubresse-
Chasle, 2024). Ce phénomène est plus prononcé dans les segments coliques présentant une
activité motrice importante (côlon sigmoïde, côlon transverse).

c. Ombres portées et zones non éclairées : La géométrie tubulaire du côlon et la présence
de haustrations (bosselures) créent des zones d’ombre dans les angles morts du champ de vision
(Bernal et al., 2012). Ces régions mal éclairées peuvent dissimuler des lésions, contribuant au
taux de polypes manqués.
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d. Variabilité de la distance focale : La distance entre l’objectif de l’endoscope et la mu-
queuse varie continuellement lors de l’examen, modifiant l’apparence et la taille apparente des
lésions, ainsi que la profondeur de champ (Mesejo et al., 2016).

e. Résidus fécaux et bulles : Malgré la préparation colique, des résidus fécaux ou des bulles
d’air persistent dans certains cas et peuvent être confondus avec des lésions polypeuses, ou mas-
quer des structures pertinentes (Sikkandar et al., 2024).

f. Variabilité chromatique : La couleur de la muqueuse colique varie selon les individus, les
segments anatomiques et les conditions d’éclairage. L’inflammation, la présence de vaisseaux
dilatés ou les résidus hémorragiques modifient significativement l’aspect colorimétrique des
images (Bernal et al., 2012).

1.4.4.2 Enjeux pour le traitement automatique des images

Ces particularités visuelles font de l’analyse automatique des images endoscopiques un pro-
blème particulièrement délicat. Les systèmes de traitement doivent gérer une forte variabilité
intra- et inter-patient, de multiples sources d’artefacts, et la grande diversité morphologique et
chromatique des polypes (Daubresse-Chasle, 2024).

De plus, la disponibilité de données annotées de qualité constitue un obstacle majeur au dé-
veloppement de systèmes d’apprentissage supervisé. L’annotation manuelle des polypes par des
endoscopistes experts est une tâche chronophage et soumise à une variabilité inter-observateur
non négligeable (Bernal et al., 2015). Des bases de données publics ont été constitués pour
pallier cette difficulté, tels que ETIS-LaribPolypDB , CVC-ClinicDB (Bernal et al., 2015) et
Kvasir-SEG (Jha et al., 2020).

1.5 Contexte clinique : visite au service de gastroentérologie
de l’hôpital Ahmed Madaghri (Aïn Témouchent)

Lors de notre déplacement à l’hôpital Ahmed Madaghri d’Aïn Témouchent, nous avons eu
l’opportunité d’intégrer l’environnement clinique du service de gastroentérologie et d’assister
aux différentes étapes du processus diagnostique liées aux polypes colorectaux. En raison de
contraintes techniques temporaires affectant le système vidéo de la salle d’endoscopie au mo-
ment de la visite, l’observation détaillée des images endoscopiques en temps réel n’a pas pu
être réalisée. Néanmoins, les médecins du service ont fourni des explications approfondies sur
le déroulement d’une coloscopie, les méthodes de détection utilisées en pratique ainsi que les
critères d’identification des différentes lésions colorectales.

Les praticiens nous ont notamment présenté les principaux types de polypes rencontrés en
routine clinique, leurs caractéristiques morphologiques, leur potentiel de transformation maligne
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et les éléments permettant d’orienter le diagnostic. Une attention particulière a été portée aux
polypes adénomateux, hyperplasiques et festonnés sessiles (SSA/P), qui représentent un enjeu
majeur dans la prévention du cancer colorectal.

Notre visite a également inclus le laboratoire d’anatomopathologie, où nous avons pu com-
prendre le parcours des prélèvements après résection ou biopsie. Les spécialistes ont expliqué
les différentes étapes d’analyse histopathologique permettant de déterminer la nature de la lésion
(bénigne ou maligne), son type histologique, son degré de dysplasie ainsi que son éventuel stade
d’évolution tumorale. Cette étape constitue la référence diagnostique permettant de confirmer
les observations réalisées lors de l’examen endoscopique.

Ces échanges avec les professionnels de santé ont permis de mieux cerner les défis de la
détection précoce, notamment pour les polypes de petite taille ou à morphologie plane, et ont
confirmé l’intérêt clinique d’un système d’intelligence artificielle capable d’assister les prati-
ciens dans l’identification automatique des polypes.
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(a)

(b) (c)

Figure 1.12 Photo prise par nous-mêmes qui présente la salle de diagnostic (a) et son équipement
(b, c) de l’hôpital Ahmed Madaghri (Aïn Témouchent).

1.5.1 Stades de développement des polypes colorectaux selon la taille
Les polypes colorectaux sont des lésions tissulaires anormales faisant saillie dans la lumière

du côlon ou du rectum. Ils constituent les précurseurs de la majorité des cancers colorectaux
(CRC), troisième cancer mondial et deuxième cause de décès par cancer avec environ 900 000
décès annuels. L’évaluation d’un polype repose sur sa localisation, sa taille, sa morphologie, la
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profondeur d’invasion pariétale. La table 1.2 présente les catégories de taille et les techniques
recommandées (Gao et al., 2023) que nous avons considéré dans notre projet de fin d’étude.

Table 1.2 Catégories de taille des polypes et techniques de résection recommandées (Gao et al.,
2023)

Catégorie Taille Risque malin Technique recommandée

Diminutif < 5 mm Très faible CFP (pince froide)

Petit 6–9 mm Faible–modéré CSP (anse froide)

Intermédiaire 10–19 mm Modéré CSP/HSP ± injection

Large ≥20 mm Élevé EMR / ESD

1.6 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre les bases conceptuelles nécessaires à la réalisation de

notre travail, à savoir les fondements de l’image numérique, la chaîne de traitement des images
médicales, les modalités d’imagerie ainsi que les spécificités de l’endoscopie colique. La seg-
mentation des images, et plus particulièrement celle des polypes colorectaux, constitue une étape
cruciale dans l’établissement du diagnostic et représente le cœur de notre projet de fin d’étude.
Pour ces raisons, elle sera approfondie dans le chapitre suivant à travers un état de l’art des
différentes approches utilisées pour accomplir cette tâche, avec un intérêt particulier porté à
l’apprentissage profond.
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Chapitre 2

État de l’Art en segmentation de Polypes
par Deep Learning

2.1 Introduction
La segmentation précise des polypes constitue une étape essentielle dans les systèmes d’aide

au diagnostic assistés par intelligence artificielle.Contrairement à la simple détection, elle permet
de délimiter précisément les contours de la lésion, facilitant l’évaluation de sa taille, de sa forme
et de son évolution. Cette tâche demeure particulièrement complexe en raison de la variabilité
morphologique des polypes et des artefacts présents dans les images endoscopiques.

Historiquement, les premières approches de segmentation des images reposaient sur des mé-
thodes classiques basées sur des caractéristiques conçues manuellement. Cependant, ces mé-
thodes ont rapidement montré leurs limites face à la complexité des données médicales. L’avè-
nement du Deep Learning a marqué une rupture majeure, permettant de passer d’une ingénierie
de caractéristiques explicite à un apprentissage automatique de représentations hiérarchiques.

Ainsi, l’évolution des méthodes de segmentation peut être structurée en trois grandes étapes
interdépendantes : (i) les approches traditionnelles basées sur des caractéristiques manuelles,
(ii) les architectures convolutives profondes, et (iii) les modèles récents intégrant l’attention et
les Transformers. Cette progression reflète un passage progressif d’une modélisation locale vers
une compréhension globale du contexte visuel. Ce chapitre présente un état de l’art de la seg-
mentation des images médicales, en portant une attention particulière aux polypes colorectaux.

2.2 Deep Learning en imagerie médicale
Le Deep Learning constitue une extension du Machine Learning reposant sur des réseaux de

neurones artificiels composés de multiples couches, permettant d’apprendre des représentations
de plus en plus abstraites à partir des données (Hope, 2017). Contrairement aux approches clas-
siques où les caractéristiques sont définies manuellement, ces modèles apprennent directement
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à partir des données brutes.
D’un point de vue fonctionnel, un modèle de Deep Learning peut être interprété comme une

fonction non linéaire paramétrée :
f(x; θ) = y (2.1)

où :

• x représente l’entrée (image), θ les paramètres du modèle, et y la sortie (masque de seg-
mentation).

Cette capacité d’approximation universelle permet aux réseaux profonds de modéliser des rela-
tions complexes, particulièrement adaptées aux tâches de segmentation dense. Toutefois, cette
puissance s’accompagne de contraintes importantes, notamment la nécessité de grandes quanti-
tés de données annotées et un coût computationnel élevé.

Les différentes architectures de Deep Learning ne sont pas indépendantes : leur évolution ré-
pond directement aux limitations des modèles précédents, ce qui justifie leur analyse progressive
dans ce chapitre.

2.2.1 Avènement des CNN en vision par ordinateur
Les premières architectures de Deep Learning, telles que les Deep Neural Networks (DNN)

(Hinton & Salakhutdinov, 2006) et les Deep Belief Networks (DBN) (Hinton et al., 2006),
ont posé les bases de l’apprentissage profond en montrant qu’il est possible d’entraîner effica-
cement des réseaux à plusieurs couches. Cependant, ces modèles ne prennent pas en compte
explicitement la structure spatiale des images, ce qui limite leur efficacité en vision par ordina-
teur (Bengio, 2009).

L’introduction des réseaux de neurones convolutionnels (CNN) par (LeCun et al., 1998)
constitue une avancée majeure, en intégrant un biais inductif spatial adapté aux données vi-
suelles. Les opérations de convolution permettent de capturer des motifs locaux (bords, textures),
tandis que l’empilement des couches permet une représentation hiérarchique des caractéristiques
(Goodfellow et al., 2016). La popularisation à grande échelle des CNN doit beaucoup au mo-
dèle AlexNet (Krizhevsky et al., 2012), qui a démontré la supériorité de ces architectures sur le
benchmark ImageNet, ouvrant la voie aux architectures profondes modernes comme VGGNet
(Simonyan & Zisserman, 2015) et ResNet (He et al., 2016).

Ces propriétés sont particulièrement pertinentes pour la segmentation des polypes, où la
détection des contours et des textures joue un rôle central. Toutefois, les CNN restent intrin-
sèquement limités par leur champ réceptif local, qui dépend de la profondeur du réseau et de
la taille des noyaux : ils peinent ainsi à modéliser des dépendances contextuelles à longue por-
tée,pourtant essentielles pour distinguer une lésion des structures anatomiques voisines (Shen
et al., 2017).
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Ainsi, bien que les CNN constituent une base solide pour l’analyse d’images médicales (Le-
Cun et al., 2015), leur évolution vers des architectures encodeur-décodeur, puis vers des modèles
intégrant des mécanismes d’attention, s’est imposée pour répondre aux exigences spécifiques de
la segmentation médicale.

2.2.2 Architectures convolutionnelles pour la segmentation
Les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) constituent la brique fondamentale de la

segmentation médicale moderne. Introduits par (LeCun et al., 1989) et popularisés par Alex-
Net (Krizhevsky et al., 2012), les CNN apprennent automatiquement des représentations hié-
rarchiques sans ingénierie manuelle des caractéristiques.

2.2.2.1 Composants fondamentaux

Un CNN est composé de trois types de couches. La couche de convolution applique un filtre
k × k glissant sur la carte d’activation pour capturer des motifs locaux (bords, textures) inva-
riants à la translation. La couche d’activation ReLU (max(0, x)) introduit la non-linéarité in-
dispensable. La couche de pooling (MaxPool 2 × 2) réduit la résolution spatiale en renforçant
l’invariance aux petites translations.

Mathématiquement, cette opération de convolution discrète (techniquement une corrélation
croisée en deep learning) s’exprime par l’équation suivante :

Yi,j =
k−1∑
m=0

k−1∑
n=0

Xi+m, j+n ·Wm,n + b (2.2)

où :

• X est la carte d’entrée (les valeurs des pixels ou caractéristiques),

• W représente les poids du filtre (le noyau de convolution),

• b est le terme de biais,

• Yi,j est la valeur calculée pour la carte de caractéristiques en sortie à la position i, j.

La couche d’activation ReLU (max(0, x)) introduit ensuite la non-linéarité indispensable.
Enfin, la couche de pooling (MaxPool 2 × 2) réduit la résolution spatiale en renforçant l’inva-
riance aux petites translations.

2.2.2.2 Fonctionnement et représentation hiérarchique

L’empilement des couches crée une hiérarchie de représentations : les premières couches
capturent des primitives visuelles (bords, gradients), les couches intermédiaires assemblent des
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motifs complexes (formes, textures) et les couches profondes construisent des représentations
sémantiques de haut niveau. La Figure 2.1 illustre cette architecture.

Figure 2.1 Architecture générale d’un CNN : couches de convolution, d’activation ReLU, de
pooling et de classification. (Singh, 2024)

2.2.2.3 Limites des CNN pour la segmentation médicale

Malgré leurs succès, les CNN présentent deux limites inhérentes : (i) un champ réceptif lo-
cal limité qui restreint la capture de dépendances contextuelles à longue portée, essentielles pour
distinguer un polype des structures voisines,et (ii) une perte de résolution spatiale progressive
par le pooling qui nuit à la localisation précise des frontières. Ces limites ont motivé le dévelop-
pement de l’architecture U-Net (Ronneberger et al., 2015), dont l’innovation clé réside dans
les skip connections qui court-circuitent l’information spatiale de l’encodeur vers le décodeur,
comme illustré en Figure 2.2.
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Figure 2.2 Architecture U-Net encodeur-décodeur avec connexions de saut (skip connections)
pour la segmentation biomédicale. (Elhaddar, s.d.)

2.3 Évolution des approches de segmentation des polypes

2.3.1 Limites des approches traditionnelles
Les méthodes classiques reposaient principalement sur des descripteurs de bas niveau tels

que la couleur, la texture ou la forme (Bernal et al., 2012). Bien que ces approches soient intui-
tives, elles souffrent d’un manque de robustesse face à la variabilité des données.

Parmi les approches classiques de segmentation, les méthodes basées sur les régions, notam-
ment la croissance de région, ont été largement étudiées en imagerie médicale. Ces méthodes
consistent à regrouper des pixels voisins ayant des caractéristiques similaires à partir de points
germes. Cependant, elles restent sensibles au bruit et au choix des paramètres (Mubarak et al.,
2012).

Les méthodes basées sur le clustering ou les descripteurs de texture (Hwang & Celebi,
2010) présentent des performances limitées, notamment en raison de la similarité visuelle entre
les polypes et les tissus environnants.

Ces limitations ont motivé la transition vers des approches basées sur l’apprentissage pro-
fond.

2.3.2 Le paradigme convolutionnel : de U-Net aux backbones modernes
La transition vers l’apprentissage profond de bout en bout (end-to-end learning) a permis de

s’affranchir de l’extraction manuelle des caractéristiques, laissant le réseau optimiser ses propres
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filtres de manière hiérarchique.

2.3.2.1 U-Net : architecture de base et variantes

L’architecture U-Net (Ronneberger et al., 2015) constitue le socle de la segmentation bio-
médicale. Son innovation majeure réside dans l’utilisation de connexions de saut (skip connec-
tions) qui concatènent les cartes d’activation de l’encodeur (riches en détails spatiaux de bas
niveau) avec celles du décodeur (riches en sémantique globale).

Pour pallier le « fossé sémantique» (semantic gap) entre ces deux flux d’information, des
architectures dérivées ont été proposées :

• UNet++ (Zhou et al., 2020) : cette architecture introduit des connexions de saut imbri-
quées et denses (nested dense skip connections). Ces modules intermédiaires sont consti-
tués de blocs convolutifs denses qui fusionnent progressivement les cartes de caractéris-
tiques de l’encodeur (riches en détails spatiaux mais pauvres en sémantique) avec celles du
décodeur (riches en sémantique mais de basse résolution). Cette agrégation hiérarchique
permet de combler le « fossé sémantique» (semantic gap) entre les deux flux d’informa-
tion avant leur concaténation. De plus, l’architecture intègre un mécanisme de supervision
profonde (deep supervision), qui calcule la fonction de perte à plusieurs niveaux du dé-
codeur. Cela stabilise la rétropropagation du gradient et permet, si nécessaire, d’élaguer
(prune) le modèle lors de l’inférence pour optimiser le compromis entre vitesse de calcul
et précision.

• ResUNet++ (Jha et al., 2019) : cette architecture dérivée intègre trois mécanismes clés
pour pallier les limites du UNet classique. Premièrement, elle utilise l’apprentissage ré-
siduel (He et al., 2016) via des connexions de saut additives pour atténuer la disparition
du gradient dans les réseaux profonds. Deuxièmement, elle incorpore des blocs Squeeze-
and-Excitation (Hu et al., 2018), un mécanisme d’attention qui recalibre dynamiquement
l’importance des canaux de caractéristiques pour se concentrer sur les régions séman-
tiquement pertinentes. Enfin, elle déploie un module ASPP (Chen et al., 2017) en bas
de l’encodeur, utilisant des convolutions dilatées à taux multiples pour élargir le champ
réceptif et capturer un contexte multi-échelle sans perte de résolution spatiale.

2.3.2.2 L’émergence des encodeurs légers

Récemment, la littérature montre une transition des encodeurs traditionnels (VGG, ResNet)
vers des architectures de nouvelle génération. L’intégration de ConvNeXt-Tiny dans des modèles
comme PolypNextLSTM (Bhattacharya et al., 2024) démontre qu’il est possible d’obtenir des
performances de pointe grâce à des convolutions en profondeur (depthwise convolutions) et des
noyaux larges,offrant un bon compromis entre champ réceptif large et efficacité computation-
nelle, exigence centrale pour l’inférence clinique en temps réel.
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La Figure 2.3 illustre la structure interne d’un bloc ConvNeXt-Tiny, caractérisé par une
convolution depthwise à grand noyau (7 × 7),une normalisation de couche et une connexion
résiduelle.

Figure 2.3 Bloc ConvNeXt-Tiny (Vishwkarma, 2025).

2.3.3 Mécanismes d’attention : vers une modélisation sélective
Malgré leur robustesse, les CNN purs traitent toutes les régions de l’image avec une impor-

tance égale, ce qui conduit souvent à des faux positifs sur les replis intestinaux. L’intégration
de mécanismes d’attention permet au réseau de pondérer dynamiquement les caractéristiques,
filtrant le bruit de fond pour se focaliser sur les régions lésionnelles.

Attention canal et spatiale : le module CBAM (Woo et al., 2018) infère des cartes d’atten-
tion séquentielles (canal puis spatial) pour souligner les descripteurs pertinents. Son efficacité
a été récemment réaffirmée dans des frameworks d’imagerie médicale avancés comme UKAN-
CBAM (Ahamed et al., 2026).

Attention inverse pour le raffinement des bords : le modèle PraNet (Fan et al., 2020) a
introduit un paradigme novateur : au lieu de segmenter le polype de manière monolithique, le
réseau utilise une «attention inverse» pour effacer itérativement les prédictions internes et forcer
l’apprentissage sur les frontières, résolvant ainsi le problème des polypes aux limites ambiguës.

2.3.4 La révolution des Vision Transformers et l’hybridation
L’introduction des Vision Transformers (ViT) par (Dosovitskiy et al., 2021) a constitué une

rupture paradigmatique. En découpant l’image en patches de 16×16 pixels traités comme tokens
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séquentiels, le mécanisme d’auto-attention globale (MSA) capture des dépendances à longue
portée dès les premières couches, surmontant le biais inductif local des CNN.

TransUNet (Chen et al., 2021) combine un encodeur CNN-ResNet pour l’extraction locale
avec un encodeur Transformer pour la modélisation contextuelle globale, suivi d’un décodeur
CNN progressif. Swin-UNet (Cao et al., 2022) adopte une approche entièrement Transformer
en introduisant des fenêtres glissantes décalées (Shifted Window Attention) limitant le coût qua-
dratique, avec Patch Merging et Patch Expanding pour le sous-échantillonnage et l’upsampling
hiérarchique.

Dans le domaine des polypes, FCB-SwinV2 (Fitzgerald & Matuszewski, 2024) utilise
un backbone SwinV2 amélioré pour atteindre des performances état-de-l’art. Ces architectures
illustrent la tendance vers une hybridation CNN-Transformer,présentée en Figure 2.4.

Figure 2.4 Vision Transformers pour la segmentation : ViT, TransUNet et Swin-UNet (Vishw-
karma, 2025).

Après avoir présenté l’évolution générale des architectures de segmentation,nous analysons
dans la section suivante quelques travaux représentatifs de l’état de l’art afin de positionner notre
approche par rapport aux méthodes récentes.

2.4 Travaux connexes et positionnement

2.4.1 PraNet : Attention inverse pour le raffinement des frontières
PraNet (Fan et al., 2020) propose le paradigme de l’attention inverse (Reverse Attention).

Un Partial Decoder (PD) génère une carte de segmentation globale approximative à partir des ca-
ractéristiques de haut niveau extraites par un backbone Res2Net. Cette carte est ensuite inversée
pour rediriger l’apprentissage vers les régions non segmentées, notamment les contours ambi-
gus. Le mécanisme est appliqué en cascade sur trois niveaux (f3, f4, f5), produisant des cartes
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S3, S4, S5 supervisées par une perte BCE + IoU. Sur Kvasir-SEG,PraNet atteint Dice = 89,8%
et IoU = 84,0%, établissant un nouveau standard pour les polypes aux frontières floues.

Il a une excellente précision sur les contours complexes ; très robuste aux variations de forme.
Mais avec un coût de calcul élevé ; des performances qui chutent sur les très petites cibles.

Figure 2.5 Architecture PraNet : décodeur partiel (PA) et attention inverse (RA) en cascade pour
la segmentation précise des contours de polypes (Fan et al., 2020).

2.4.2 Attention U-Net : Portes d’attention pour le raffinement spatial
Attention U-Net (Oktay et al., 2018) étend U-Net en intégrant des Attention Gates (AG)

dans les skip connections. Chaque AG combine les caractéristiques de l’encodeur x et le signal
de gating g du décodeur pour produire une carte d’attention spatiale :

α = σ2
(
ψT · σ1

(
W T

g · g +W T
x · x+ bg

))
, (2.3)

pondérant les features par x̂ = α⊙ x. Ce mécanisme supprime les faux positifs liés aux plis
intestinaux et aux reflets spéculaires, en guidant le décodeur à chaque échelle vers les régions
lésionnelles pertinentes. Notre approche proposée s’inspire directement de ce travail en couplant
les Attention Gates à un encodeur ConvNeXt-Tiny et un module ASPP. Il supprime efficacement
le bruit de fond ; force le réseau à se concentrer sur les zones d’intérêt, mais cela reste un risque
de perdre les détails très fins ; sensible au réglage des hyperparamètres.
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Figure 2.6 Attention U-Net : architecture globale et détail du module Attention Gate (AG) pour
le raffinement spatial des skip connections (Oktay et al., 2018).

2.4.3 META-Unet-Attention Transformer multi-échelle
META-Unet (Wu et al., 2023) intègre le module MTA (Multi-scale Transformer Attention)

dans chaque étape de l’encodeur U-Net. Le MTA combine une attention multi-têtes globale
(MSA) pour les corrélations à longue portée et une attention par fenêtres décalées pour
le contexte local, couplées par une normalisation de couche et un réseau Feed-Forward
GELU. Cette double attention capture simultanément la position globale du polype et
les détails locaux des transitions muqueuse-lésion. Sur Kvasir-SEG : Dice = 91,86% et
IoU = 86,42%,démontrant qu’une hybridation modulaire CNN-Transformer surpasse les
architectures purement convolutionnelles. Il combine détails locaux (CNN) et contexte global
(Transformer) ; très haute précision globale.

Et pour ses limites, c’est l’extrêmement gourmand en mémoire et en temps de calcul ; né-
cessite de très grands jeux de données.

42



État de l’Art en Segmentation de Polypes par Deep Learning

Figure 2.7 Architecture META-Unet : module MTA dans chaque étape de l’encodeur pour une
modélisation contextuelle globale et locale (Wu et al., 2023).

Table 2.1 Comparaison de quelques méthodes récentes de segmentation des polypes colorectaux.

Méthode Année Architecture Dataset Dice (%) IoU (%) Référence

PraNet 2020 Res2Net + Reverse
Attention

Kvasir-SEG,
CVC-ClinicDB

89.8 84.0 Fan et al., MICCAI
2020

TransUNet 2021 CNN + Transformer
Encoder

Kvasir-SEG 91.7 86.5 Chen et al., 2021

Focus U-Net 2021 U-Net avec
mécanismes d’attention

CVC-ClinicDB 94.1 88.7 Zhang et al., 2021

Polyp-PVT 2023 Pyramid Vision
Transformer

Kvasir-SEG 91.8 86.0 Wang et al., 2023

DPE-Net 2024 Dual-Encoder CNN Kvasir-SEG,
CVC-ClinicDB

93.1 89.1 Xu et al., 2024

Dilated U-Net Seg 2024 U-Net avec
convolutions dilatées

Kvasir-SEG 92.0 87.0 Liu et al., 2024

CL-Polyp 2025 Apprentissage
contrastif + CNN

Kvasir-SEG,
CVC-ClinicDB

92.0 88.0 Zhang et al., 2025

VMDU-Net 2025 Fusion Mamba +
Transformer

Kvasir-SEG 93.8 87.1 Chen et al., 2025

PDCA-Net 2025 Réseau à double
attention

Kvasir-SEG,
CVC-ClinicDB

93.0 88.0 Li et al., 2025

L’analyse de la littérature récente met en évidence un défi majeur : trouver un compromis
entre précision de segmentation et efficacité computationnelle. Les architectures basées sur les
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Transformers offrent des performances élevées, mais leur coût computationnel reste important
pour une utilisation clinique en temps réel. À l’inverse, les modèles trop légers présentent souvent
des difficultés à segmenter correctement les petites lésions et les polypes plats.

Notre approche s’inscrit dans la continuité de ces travaux. Elle associe un encodeur
ConvNeXt-Tiny à un module ASPP pour l’extraction de caractéristiques multi-échelles, enrichi
de portes d’attention (Attention Gates) pour le raffinement spatial des prédictions. Cette
combinaison vise à concilier précision de segmentation, robustesse aux artefacts endoscopiques
et efficacité computationnelle, en se positionnant entre les CNN classiques et les Transformers
plus lourds.

2.5 Défis actuels : vers des modèles plus robustes
Malgré les progrès remarquables accomplis dans la segmentation automatique des polypes,

plusieurs défis importants subsistent, limitant le déploiement clinique à grande échelle de ces
technologies.

• Variabilité d’apparence des polypes. Les polypes présentent une grande hétérogénéité
en termes de taille (de quelques millimètres à plusieurs centimètres), de forme (pédiculés,
sessiles, plats), de couleur (du rose pâle au rouge foncé), et de texture (lisse, granulaire, vil-
leux). Cette variabilité rend difficile l’apprentissage de représentations robustes capables
de généraliser à tous les types de polypes. Les polypes de petite taille et de morphologie
plane sont particulièrement difficiles à segmenter avec précision (Huang et al., 2023).

• Conditions d’acquisition hétérogènes. Les images endoscopiques sont acquises dans
des conditions variables : éclairage non uniforme, reflets spéculaires, présence de bulles
d’air ou de résidus fécaux, flou de mouvement,variations de distance et d’angle de vue.
Ces artefacts peuvent perturber les algorithmes de segmentation, conduisant à des faux
positifs ou des faux négatifs. La robustesse face à ces variations est essentielle pour une
utilisation clinique fiable (He et al., 2024).

• Frontières ambiguës. Les contours des polypes ne sont pas toujours clairement définis,
particulièrement pour les lésions planes ou les polypes présentant une transition graduelle
avec la muqueuse normale. Cette ambiguïté se reflète dans la variabilité inter-annotateur
des masques de vérité terrain, qui peut atteindre 10-15 % en termes de Dice. Les algo-
rithmes doivent être capables de gérer cette incertitude intrinsèque (Huang et al., 2023).

• Données d’entraînement limitées. Contrairement aux applications de vision par ordina-
teur sur images naturelles, où des millions d’images annotées sont disponibles, les data-
sets médicaux annotés restent relativement petits (quelques centaines à quelques milliers
d’images). Cette limitation est due au coût élevé de l’annotation par des experts médicaux
et aux contraintes de confidentialité des données patients. Le risque de surapprentissage
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est donc important, nécessitant des stratégies de régularisation et d’augmentation de don-
nées sophistiquées (Wu et al., 2023) ;(Sikkandar et al., 2024).

• Généralisation inter-centres. Les modèles entraînés sur des données provenant d’un
centre médical spécifique peuvent présenter des performances dégradées lorsqu’ils sont
appliqués à des données d’autres centres, en raison de différences dans les équipements
endoscopiques, les protocoles d’acquisition, et les caractéristiques démographiques des
populations. Cette limitation de généralisation constitue un obstacle majeur au déploie-
ment clinique à grande échelle (Jiang et al., 2024).

• Efficacité computationnelle. Pour une utilisation en temps réel pendant la coloscopie, les
algorithmes doivent être capables de traiter au moins 25-30 images par seconde (corres-
pondant à la fréquence d’acquisition vidéo standard). Les architectures Transformer, bien
que performantes,présentent souvent un coût computationnel élevé qui peut limiter leur
applicabilité sur des dispositifs embarqués. Le développement d’architectures efficaces
maintenant un bon compromis précision-vitesse reste un défi important (Wu et al., 2023 ;
Sikkandar et al., 2024 ; Li et al., 2026).

• Interprétabilité et confiance clinique. Les réseaux de neurones profonds sont souvent
perçus comme des «boîtes noires» dont les décisions sont difficiles à interpréter. Pour
gagner la confiance des cliniciens et faciliter l’adoption clinique, il est important de dé-
velopper des méthodes d’explicabilité permettant de comprendre quelles caractéristiques
visuelles influencent les prédictions du modèle. Les techniques de visualisation d’attention
et de cartes de saillance constituent des pistes prometteuses dans cette direction (Ahamed
et al., 2026).

• Validation clinique. La plupart des études publiées rapportent des performances sur des
datasets de recherche, mais peu ont fait l’objet d’essais cliniques prospectifs rigoureux
évaluant l’impact réel sur les résultats cliniques (taux de détection des adénomes, taux de
cancer d’intervalle). Cette validation clinique est essentielle pour démontrer la valeur ajou-
tée des systèmes d’IA et justifier leur adoption en routine (Fitzgerald & Matuszewski,
2024 ; He et al., 2024).

• Aspects réglementaires et éthiques. Le déploiement clinique de dispositifs médicaux
basés sur l’IA nécessite une approbation réglementaire (marquage CE en Europe, appro-
bation FDA aux États-Unis), impliquant des processus de validation rigoureux et coûteux.
Les questions de responsabilité en cas d’erreur diagnostique, de protection des données
patients, et d’équité d’accès aux technologies avancées soulèvent également des enjeux
éthiques importants qui doivent être adressés (Huang et al., 2023).

Ces défis motivent la poursuite des recherches dans plusieurs directions : développement
d’architectures plus robustes et efficaces, exploitation de techniques d’apprentissage avec peu de
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données (few-shot learning, apprentissage auto-supervisé), amélioration de la généralisation par
des approches d’adaptation de domaine, et développement de méthodes d’explicabilité adaptées
au contexte médical.

2.6 Conclusion
Ce chapitre a présenté l’évolution des méthodes de segmentation des polypes colorectaux

par Deep Learning, des CNN classiques (U-Net, UNet++, ResUNet++) aux architectures inté-
grant des mécanismes d’attention (CBAM, Attention Gates, attention inverse) et aux modèles
hybrides CNN-Transformer. L’analyse des travaux connexes a permis de situer notre approche :
un compromis entre la précision des Transformers et l’efficacité des architectures plus légères.
Plusieurs défis demeurent, variabilité des polypes, frontières ambiguës, généralisation et effica-
cité computationnelle et orientent les choix de notre architecture.Le chapitre suivant présente
notre approche proposée, CANet+, ainsi que le cadre méthodologique adopté pour son évalua-
tion.
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Chapitre 3

Approche proposée, résultats et
discussions

3.1 Introduction
Le cancer colorectal (CCR) représente l’un des problèmes de santé publique les plus préoc-

cupants à l’échelle mondiale. En 2022, on estimait à environ 1,9 million le nombre de nouveaux
cas de cancer colorectal et à plus de 900 000 le nombre de décès dans le monde. (OMS, 2026).

Dans ce contexte, la segmentation automatique des polypes dans les images endoscopiques
est devenue une composante essentielle des systèmes d’aide au diagnostic (CAD). Pour répondre
à ces défis, nous présentons dans ce chapitre notre modèle proposé CANet+, une architecture
hybride de Deep Learning encodeur-décodeur intégrant un encodeur ConvNeXt-Tiny, un déco-
deur Attention U-Net, des modules d’attention CBAM, un module ASPP dédié à l’extraction
multi-échelle, ainsi qu’un mécanisme de supervision profonde visant à améliorer la précision de
la segmentation.

3.2 Contexte clinique et défis de la segmentation des polypes
colorectaux

La coloscopie constitue l’examen de référence pour la détection précoce des lésions colorec-
tales. La Figure 3.1 illustre l’anatomie du côlon et un exemple d’image endoscopique, tandis que
la Figure 3.2 retrace la progression typique d’un polype sur une période de 8 à 10 ans, soulignant
ainsi l’urgence clinique du dépistage (National Cancer Institute, 2024)
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Figure 3.1 Anatomie du côlon et vue endoscopique d’un côlon sain. La coloscopie permet d’ex-
plorer l’intégralité du cadre colique et d’identifier les lésions suspectes. (Gastrohegp, s.d.)

Figure 3.2 Progression d’un polype colorectal sur 8 à 10 ans, de la lésion précancéreuse bénigne
au carcinome invasif, illustrant l’importance du dépistage précoce.(Lecomte et al., 2026)

Malgré les avancées récentes en vision par ordinateur, la segmentation automatique des po-
lypes demeure une tâche complexe. Les polypes présentent une grande diversité de tailles, de
formes, de textures et de couleurs. De plus, leurs contours sont souvent mal définis, le contraste
avec les tissus environnants peut être faible et les images endoscopiques contiennent fréquem-
ment des artefacts tels que les reflets spéculaires. La Figure 3.3 illustre cette diversité morpho-
logique et les principaux défis associés à leur segmentation automatique.(Bernal et al., 2012)
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Figure 3.3 Diversité morphologique des polypes colorectaux observés en coloscopie : polypes
sessiles, pédiculés, plans et lésions à faible contraste, illustrant la complexité de la segmentation
automatique. (Benkalfate et al., 2024)

3.3 Base de données utilisée et prétraitement
Nous avons évalué notre modèle de DL CANet+ sur trois jeux de données publics de ré-

férence, couvrant une large gamme de difficultés cliniques : variabilité de taille et de forme
des polypes, éclairage variable, reflets spéculaires, présence de mucus, lésions planes et faible
contraste.(Adneen et al., 2025) ; (Bhattacharya et al., 2024). Nous avons également effectué
des prétraitements sur ces bases afin de pouvoir les exploiter.

3.3.1 Description
3.3.1.1 Kvasir-SEG

Kvasir-SEG comprend 1 000 images haute résolution (de 332×487 à 1920×1072 pixels)
accompagnées de masques binaires annotés manuellement par des gastro-entérologues experts.
Ce jeu de données inclut des polypes de toutes tailles et morphologies, avec des reflets, des
ombres et des saignements représentatifs des conditions réelles d’une coloscopie (Jha et al.,
2020)

3.3.1.2 CVC-ClinicDB

CVC-ClinicDB contient 612 images extraites de 31 vidéos coloscopiques réelles (résolution
de 384×288 pixels), chacune associée à un masque de segmentation précis au niveau du pixel.
Ce jeu de données reflète des séquences cliniques authentiques, avec apparition et disparition de
polypes ainsi que des variations naturelles d’éclairage et d’orientation de la caméra. (Bernal et
al., 2015)

3.3.1.3 CVC-ColonDB

CVC-ColonDB comprend 300 images de polypes issues de différentes vidéos coloscopiques,
d’une taille moyenne de 574×500 pixels. Il s’agit du jeu de données le plus difficile des trois,
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caractérisé par de nombreux polypes plans, des occlusions fréquentes dues aux replis muqueux,
un faible contraste et une proportion élevée de reflets spéculaires.(Angermann, 2018)

Table 3.1 Volumétrie des datasets partition 4-fold CV.

Dataset Total Train Val Test

Kvasir-SEG 1000 600 200 200

CVC-ClinicDB 612 368 122 122

CVC-ColonDB 300 180 60 60

TOTAL 1912 1148 382 382

Les trois jeux de données présentent une diversité importante en termes de nombre d’images,
de résolution et de complexité des lésions. Cette complémentarité permet d’évaluer la robustesse
du modèle sur différents contextes cliniques.

Figure 3.4 Distribution Polype/Fond

La distribution montre un fort déséquilibre entre les pixels appartenant au polype et ceux
du fond. Cette observation justifie l’utilisation d’une fonction de perte adaptée ainsi que d’une
stratégie d’augmentation des données.

3.3.2 Prétraitement des Données
Toutes les images et leurs masques associés sont redimensionnés à une résolution uniforme

de 512×512 pixels, en utilisant une interpolation bilinéaire pour les images et une interpolation
par le voisin le plus proche pour les masques, afin de préserver la précision des annotations
binaires. Les valeurs des pixels sont normalisées selon les statistiques d’ImageNet (moyenne
= [0,485, 0,456, 0,406] ; écart-type = [0,229, 0,224, 0,225]), conformément aux prérequis du
backbone ConvNeXt-Tiny pré-entraîné.

50



Approche proposée, résultats et discussions

3.3.3 Augmentation des données
Nous avons adopté une stratégie d’augmentation de données intensive lors de l’entraînement

afin de simuler les conditions difficiles d’une coloscopie en situation réelle. Les transformations
suivantes sont utilisées :

• Invariance géométrique : retournements horizontal et vertical (HorizontalFlip, Vertical-
Flip), rotation aléatoire de 90° (RandomRotate90) et transformation affine avec change-
ment d’échelle et de perspective (ShiftScaleRotate), pour couvrir les orientations impré-
visibles de la caméra endoscopique.

• Distorsions photométriques : ajustement aléatoire de la luminosité et du contraste (Ran-
domBrightnessContrast), ajout de bruit gaussien (GaussNoise) et floutage gaussien (Gaus-
sianBlur), afin de forcer le modèle à se concentrer sur la morphologie du polype plutôt que
sur les artefacts d’éclairage.

• Occlusion structurelle (CoarseDropout) : masquage aléatoire de régions rectangulaires
de l’image, obligeant le réseau à reconnaître les polypes même lorsqu’ils sont partielle-
ment cachés par des replis tissulaires ou des fluides intestinaux.

Figure 3.5 Pipeline d’augmentation appliqué au jeu de données Kvasir-SEG
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Figure 3.6 Pipeline d’augmentation appliqué au jeu de données CVC-ClinicDB

Figure 3.7 Pipeline d’augmentation appliqué au jeu de données CVC-ColonDB

Ces transformations géométriques et photométriques permettent d’améliorer la diversité des
données d’entraînement tout en conservant la cohérence entre l’image et son masque.
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Table 3.2 Volumétrie des datasets entraînement et augmentation.

Dataset Train
Train augmenté
(×100 époques)

Kvasir-SEG 600 60 000

CVC-ClinicDB 368 36 800

CVC-ColonDB 180 18 000

TOTAL 1148 114 800

Lors des phases de validation et de test, seuls le redimensionnement et la normalisation sont
appliqués, garantissant ainsi que les métriques de performance reflètent fidèlement le compor-
tement du modèle sur des images cliniques originales, sans transformation artificielle.

3.4 Approche proposée

3.4.1 Positionnement et motivations
La segmentation automatique des polypes colorectaux a connu des avancées significatives

avec l’essor des architectures profondes, notamment les variantes de U-Net (Ronneberger et al.,
2015) et leurs extensions intégrant des mécanismes d’attention ou de modélisation contextuelle.
Toutefois, malgré ces progrès, plusieurs limitations subsistent dans les approches existantes.

Les architectures purement convolutionnelles, telles que U-Net (Ronneberger et al., 2015)
et ses dérivés, présentent un champ réceptif limité qui restreint leur capacité à modéliser les
dépendances spatiales à longue portée, indispensables pour segmenter des polypes de grande
taille ou aux contours diffus. À l’inverse, les approches fondées sur des Transformers capturent
efficacement le contexte global mais requièrent des volumes de données importants et un coût
computationnel élevé (Liu et al., 2024), peu compatible avec les contraintes des environnements
cliniques.

Par ailleurs, la majorité des architectures classiques traitent uniformément l’ensemble des
régions de l’image, sans accorder une importance différenciée aux zones véritablement infor-
matives. Or, en endoscopie, les polypes occupent généralement une faible proportion de l’image
et se confondent fréquemment avec la muqueuse environnante, rendant nécessaire un mécanisme
d’attention capable de focaliser l’apprentissage sur les régions cliniquement pertinentes.

Par conséquent, nous proposons une architecture de Deep Learning hybride, CANet+, com-
binant la robustesse hiérarchique d’un encodeur convolutionnel moderne, la précision de recons-
truction d’un décodeur à portes d’attention (Oktay et al., 2018), l’agrégation multi-échelle par
convolutions dilatées (Chen et al., 2017), et la stabilisation de l’apprentissage par supervision
profonde (Lee et al., 2015).
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3.4.2 Architecture Globale de notre approche de segmentation
Notre approche de segmentation s’articule autour de cinq étapes successives, de l’image

endoscopique brute jusqu’au masque binaire de segmentation.
L’image d’entrée, redimensionnée à une résolution standard, est d’abord traitée par l’enco-

deur ConvNeXt-Tiny, qui produit une représentation hiérarchique à quatre niveaux de profon-
deur. Les cartes de caractéristiques extraites alimentent à la fois le décodeur, via les connexions
de saut, et le module ASPP positionné au goulot d’étranglement.

Le module ASPP enrichit la représentation la plus profonde par une agrégation multi-échelle
du contexte. Les caractéristiques ainsi enrichies sont ensuite transmises au décodeur Attention
U-Net, qui reconstruit progressivement le masque de segmentation à pleine résolution. À chaque
étape de décodage, les portes d’attention et les blocs CBAM affinent les représentations en sup-
primant les activations non pertinentes.

Enfin, la supervision profonde calcule la perte sur plusieurs sorties intermédiaires en plus
de la sortie finale, ce qui guide l’optimisation et améliore la qualité des représentations à toutes
les échelles. Le masque binaire produit en sortie indique, pour chaque pixel, la présence ou non
d’un polype.

Avant de présenter en détail chacun des composants de CANet+, il convient de revenir sur le
fondement théorique de l’architecture : le paradigme encodeur-décodeur convolutif, désormais
standard en segmentation sémantique, qui structure le flux d’information entre l’extraction des
caractéristiques sémantiques et la reconstruction du masque à pleine résolution. Sa formalisation
mathématique est décrite dans la sous-section suivante.(Jha et al., 2020) ;(Bernal et al., 2012)

Figure 3.8 Architecture générale de notre approche proposée
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3.4.3 Interprétation et analyse du modèle
Afin d’améliorer l’interprétabilité du modèle proposé, CANet+ intègre un module d’ana-

lyse avancée permettant la visualisation des zones d’attention du réseau. Cette analyse repose
sur deux composantes complémentaires : l’estimation de l’incertitude via Monte-Carlo Dropout
et la visualisation des régions discriminantes à l’aide de Grad-CAM appliqué aux caractéris-
tiques du module ASPP. Ces mécanismes permettent d’expliquer qualitativement les décisions
du modèle en mettant en évidence les régions de l’image les plus influentes dans le processus
de segmentation.

La méthode Grad-CAM une technique de localisation discriminante de classe qui génère
des explications visuelles pour tout réseau basé sur un CNN sans nécessiter de modifications
architecturales ou de réentraînement.(Selvaraju et al., 2020)

3.5 Conception du modèle proposé CANet+

3.5.1 Méthodologie de conception
La conception de notre modèle de DL repose sur quatre principes directeurs, formulés en ré-

ponse aux limitations identifiées précédemment. Le paradigme encodeur-décodeur, illustré dans
la Figure 3.9, constitue le fondement architectural de CANet+. L’encodeur compresse progressi-
vement l’image en représentations sémantiques de haut niveau, tandis que le décodeur reconstruit
le masque de segmentation à pleine résolution en s’appuyant sur des connexions de saut (skip
connections) qui préservent les détails spatiaux fins (Ronneberger et al., 2015). Ces principes
se déclinent comme suit :

a. Extraction de caractéristiques hiérarchiques L’encodeur ConvNeXt-Tiny combine
l’efficacité computationnelle des réseaux convolutionnels modernes avec une capacité de repré-
sentation comparable à celle des Transformers. Ce choix offre un compromis avantageux entre
performance, vitesse d’inférence et compatibilité avec des jeux de données médicaux de taille
modérée.

b. Focalisation attentionnelle Deux mécanismes complémentaires sont mobilisés :
les portes d’attention du décodeur Attention U-Net (Oktay et al., 2018), qui filtrent les
caractéristiques transmises par les connexions de saut, et les modules CBAM (Woo et al.,
2018), qui appliquent une attention conjointe sur les dimensions canal et spatiale au sein du
décodeur. Cette double attention supprime le bruit de fond et renforce les régions pertinentes à
chaque étape de la reconstruction.

c. Modélisation multi-échelle Un module ASPP (Chen et al., 2017) est intégré au gou-
lot d’étranglement et applique en parallèle plusieurs convolutions dilatées à des taux distincts.
Cette stratégie élargit considérablement le champ réceptif effectif sans accroître la profondeur
du réseau, ce qui est essentiel pour traiter la grande variabilité de taille des polypes.
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d. Stabilisation de l’apprentissage Un mécanisme de supervision profonde (Lee et al.,
2015) la fonction de perte non seulement sur la sortie finale mais également sur des sorties inter-
médiaires du décodeur, ce qui atténue le problème de l’évanouissement du gradient et accélère
la convergence.

Figure 3.9 Architecture générale d’un réseau encodeur-décodeur convolutif.(Vayssade, 2022)

3.5.2 Architecture détaillée de CANet+
Après avoir présenté l’approche générale et son fondement théorique, cette section décrit

en détail l’architecture intégrée de CANet+. Comme illustré dans la Figure 3.10, le pipeline de
CANet+ s’articule autour de cinq étapes successives : extraction des caractéristiques par l’enco-
deur ConvNeXt-Tiny, agrégation multi-échelle par le module ASPP au goulot d’étranglement,
reconstruction progressive par le décodeur Attention U-Net, raffinement des représentations par
les blocs CBAM, et stabilisation de l’apprentissage par la supervision profonde, avant la projec-
tion finale vers le masque binaire de segmentation.

Figure 3.10 Architecture générale de CANet+ : encodeur ConvNeXt-Tiny, module ASPP au
goulot d’étranglement, décodeur Attention U-Net avec blocs CBAM et supervision profonde.
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3.5.2.1 Encodeur : ConvNeXt-Tiny

L’encodeur de CANet+ repose sur ConvNeXt-Tiny, un réseau convolutif moderne intégrant
de grands noyaux depthwise de taille 7×7, une normalisation par couche (Layer Normalization)
en substitution à la normalisation par lots (Batch Normalization), ainsi que des activations GE-
LU. Cette architecture, à la fois performante et efficace, a été adoptée avec succès dans plusieurs
travaux récents de segmentation de polypes, démontrant sa robustesse face à la variabilité vi-
suelle propre aux images endoscopiques. (Bhattacharya et al., 2024) ;(Adneen et al., 2025) ;
(Wang et al., 2024).

a) Architecture interne de ConvNeXt La Figure 3.11 illustre l’architecture interne de Conv-
NeXt, montrant les blocs ConvNeXt répétés à chaque étape avec leurs connexions résiduelles et
les couches de sous-échantillonnage. Chaque bloc intègre successivement une convolution dep-
thwise 7×7, une normalisation LayerNorm, une projection MLP avec un facteur d’expansion de
4, et une activation GELU. (Adneen et al., 2025)

Figure 3.11 Architecture de l’encodeur ConvNeXt (Woo et al., 2023)

b) Niveaux de caractéristiques hiérarchiques L’encodeur produit des cartes de caractéris-
tiques à quatre résolutions spatiales, correspondant à 1/4, 1/8, 1/16 et 1/32 de la résolution d’en-
trée (soit 128×128, 64×64, 32×32 et 16×16 pixels pour une entrée de 512×512), avec res-
pectivement 96, 192, 384 et 768 canaux. Les couches superficielles capturent les textures fines
(contours, reflets, détails locaux), tandis que les couches profondes encodent une compréhension
sémantique globale de la scène.
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Table 3.3 Niveaux de caractéristiques hiérarchiques de l’encodeur ConvNeXt-Tiny.

Étape Résolution spatiale Canaux Facteur de sous-échantillonnage

Étape 1 128 × 128 96 1/4×

Étape 2 64 × 64 192 1/8×

Étape 3 32 × 32 384 1/16×

Étape 4 (goulot) 16 × 16 768 1/32×

L’encodeur est initialisé à partir de poids pré-entraînés sur ImageNet, ce qui lui confère une
capacité de représentation initiale particulièrement riche. Cette initialisation est d’autant plus
bénéfique dans le contexte médical où les données annotées restent souvent limitées.

3.5.2.2 Décodeur : Attention U-Net

Le décodeur de CANet+ s’inspire du principe de l’Attention U-Net, adapté pour mieux fu-
sionner les caractéristiques multi-échelles issues de l’encodeur. Des convolutions transposées
augmentent progressivement la résolution spatiale, tandis que les connexions de saut réintro-
duisent les détails haute résolution des étages correspondants de l’encodeur.(Oktay et al., 2018)

Des portes d’attention sont placées sur ces connexions de saut : elles amplifient les régions
pertinentes pour la segmentation et atténuent les activations de fond non informatives. Cette
stratégie permet de préserver les détails spatiaux fins tout en exploitant pleinement l’information
sémantique profonde. (Khan et al., 2025) ; (Ullah et al., 2025)

a) Formalisation des portes d’attention Soient g le signal du décodeur (signal de guidage)
et x la représentation de l’encodeur issue de la connexion de saut. Le coefficient d’attention α
est calculé selon :

α = σ(Wα · (Wg · g +Wx · x+ bg) + bα) (3.1)

Sachant queWg,Wx etWα désignent des matrices de poids apprenables, bg et bα des vecteurs
de biais, et σ la fonction sigmoïde. Le coefficientα est ensuite multiplié élément par élément avec
x pour produire les caractéristiques pondérées transmises au bloc suivant du décodeur. (Oktay,
2018)

3.5.2.3 Module d’Attention CBAM

Afin de raffiner les représentations issues de chaque bloc de fusion, des modules CBAM
(Convolutional Block Attention Module) (voir Figure 3.12) sont insérés après chaque étape du
décodeur. CBAM applique successivement une attention canal calculée via un réseau MLP
appliqué aux statistiques de pooling moyen et maximum puis une attention spatiale réalisée par
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une convolution 7×7. Ce mécanisme permet au réseau de se concentrer dynamiquement sur les
canaux et les régions spatiales les plus informatifs. (Woo et al., 2018)

Figure 3.12 Module CBAM : attention canal (réseau MLP appliqué aux sorties du pooling
moyen et maximum) suivie de l’attention spatiale (convolution 7×7). (Woo et al., 2018)

Plusieurs études récentes ont démontré que la combinaison des attentions canal et
spatiale améliore significativement la délimitation des contours de polypes dans des images
endoscopiques présentant un faible contraste, des reflets spéculaires et du bruit.(Islam et al.,
2024) ;(Ahamed et al., 2026).

Dans CANet+, le module CBAM est appliqué après la concaténation des caractéristiques
suréchantillonnées avec les connexions de saut guidées par attention. Cette configuration per-
met d’éliminer le bruit résiduel et de mettre en valeur les structures anatomiques cliniquement
significatives.

3.5.2.4 Module ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling)

Positionné au niveau du goulot d’étranglement, immédiatement après les caractéristiques les
plus profondes de l’encodeur, le module ASPP exécute en parallèle des convolutions atrous avec
des taux de dilatation de 6, 12 et 18, complétées par une branche de convolution 1×1 et une
branche de pooling global moyen (Global Average Pooling). Les sorties de ces cinq branches
sont concaténées puis projetées dans un espace de représentation commun.(Chen et al., 2017)
(voir Figure 3.13).
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Figure 3.13 Module ASPP (Atrous Spatial Pyramid Pooling) : convolutions dilatées parallèles à
taux appliqué sur la carte de caractéristiques d’entrée, capturant le contexte à différentes échelles
de champ réceptif. (Pan, 2022)

L’intérêt principal de l’ASPP réside dans sa capacité à capturer un contexte sémantique à
différentes échelles sans sacrifier la résolution spatiale. Cette propriété est essentielle pour la
segmentation de polypes, dont la taille peut varier considérablement d’un patient à l’autre. Des
travaux récents confirment que les modules de type ASPP renforcent la robustesse des modèles
de segmentation sur des jeux de données hétérogènes. (Islam et al., 2024) ; (Liu et al., 2024).

3.5.2.5 Supervision Profonde (Deep Supervision)

La supervision profonde est appliquée à plusieurs étages intermédiaires du décodeur, dési-
gnés S2, S3 et S4. Les sorties auxiliaires correspondantes sont suréchantillonnées à la résolution
d’entrée et supervisées par la même fonction de perte que la prédiction finale. (Ullah et al.,
2025) ; (Lee et al., 2015)

Cette stratégie assure une propagation efficace du gradient jusqu’aux couches les plus pro-
fondes du réseau, évitant ainsi le problème du gradient évanescent. Elle contraint également
chaque niveau du décodeur à produire des représentations sémantiquement cohérentes à toutes
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les échelles, ce qui se révèle particulièrement bénéfique pour la détection de polypes de tailles
très variables. (Hu et al., 2025) ; (Ullah et al., 2025)

La perte totale d’entraînement est définie par la combinaison pondérée suivante :

Ltotal = 0, 6 · Lfinal + 0, 13 · LS4 + 0, 13 · LS3 + 0, 14 · LS2 (3.2)

où :

• Ltotal représente la perte totale utilisée pour la rétropropagation ;

• Lfinal désigne la perte calculée sur la prédiction finale du réseau ;

• LS4, LS3 et LS2 correspondent aux pertes calculées sur les sorties auxiliaires intermé-
diaires du décodeur ;

• 0.6, 0.13, 0.13 et 0.14 sont des coefficients de pondération qui déterminent la contribution
relative de chaque sortie à la perte totale d’entraînement.

Cette pondération garantit que l’optimisation demeure principalement axée sur le masque
final haute résolution utilisé pour le diagnostic clinique, tout en bénéficiant du guidage complé-
mentaire fourni par les sorties auxiliaires intermédiaires.

3.5.3 Fonction de Perte Combinée
La segmentation de polypes est caractérisée par un fort déséquilibre de classes : les pixels

de polype ne représentent généralement qu’une infime fraction de l’image totale par rapport aux
pixels d’arrière-plan. Pour pallier ce problème, CANet+ adopte une fonction de perte hybride
combinant la perte Focal Tversky, la perte de Dice et la Binary Cross-Entropy pondérée :

L = 0,4 · LFT + 0,4 · LDice + 0,2 · LBCE (3.3)

où :

• L représente la fonction de perte hybride globale ;

• LFT désigne la perte Focal Tversky, utilisée pour gérer le déséquilibre entre les classes et
mettre l’accent sur les exemples difficiles ;

• LDice correspond à la perte de Dice, qui optimise le recouvrement entre le masque prédit
et la vérité terrain ;

• LBCE représente la perte Weighted Binary Cross-Entropy, utilisée pour accorder davan-
tage d’importance aux pixels appartenant au polype ;
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• 0.4, 0.4 et 0.2 sont des coefficients de pondération contrôlant la contribution de chaque
terme dans la fonction de perte globale.

La perte Focal Tversky met l’accent sur les exemples difficiles et régule l’équilibre entre faux
positifs et faux négatifs. La perte de Dice optimise directement le recouvrement entre le masque
prédit et la vérité terrain. La BCE pondérée pénalise davantage les pixels de polype non détectés.
La combinaison de ces trois termes favorise la convergence du modèle et améliore la précision
de segmentation, en particulier sur les lésions planes à faible contraste.

3.5.4 Protocole d’Entraînement
Le modèle est implémenté avec le framework PyTorch et entraîné sur un GPU NVIDIA

T4 (16 Go de mémoire VRAM). La précision mixte automatique (Automatic Mixed Precision,
AMP) via torch.cuda.amp est utilisée pour optimiser l’empreinte mémoire et accélérer le cal-
cul, permettant de maintenir une résolution d’entrée élevée de 512×512 pixels sans surcharge
du matériel.

Table 3.4 Hyperparamètres d’entraînement de notre modèle CANet+.

Hyperparamètre Valeur

Optimiseur AdamW

Taux d’apprentissage initial 8× 10−5

Planificateur de taux d’apprentissage Cosine Annealing

Décroissance des poids 10−4

Taille de batch 4

Résolution d’entrée 512 × 512 pixels

Nombre d’époques maximum 100

Arrêt précoce (patience) 15 époques

Stratégie de validation Validation croisée 4 folds

Écrêtage du gradient max_norm = 1,0

La taille de batch de 4 résulte d’un choix délibéré, imposé par la complexité architecturale du
backbone ConvNeXt-Tiny combinée à la haute résolution d’entrée de 512×512 pixels. Associée
à un faible taux d’apprentissage et à l’optimiseur AdamW, cette configuration garantit des mises
à jour de gradient stables, préservant l’intégrité des cartes de caractéristiques tout au long de la
procédure d’entraînement.
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3.6 Expérimentations et Résultats

3.6.1 Métriques d’Évaluation
Les performances de CANet+ sont évaluées quantitativement au niveau du pixel, en compa-

rant les masques prédits aux annotations de vérité terrain. Six métriques complémentaires sont
utilisées à cet effet.

3.6.1.1 Coefficient de similarité de Dice

Cette métrique mesure le recouvrement entre la prédiction et la vérité terrain. Elle constitue
la référence principale en segmentation médicale en raison de sa robustesse face au déséquilibre
de classes (Taha et Hanbury, 2015) :

Dice =
2× |P ∩G|
|P |+ |G|

(3.4)

sachant que P désigne l’ensemble des pixels prédits par le modèle (masque de segmentation
prédit) et G l’ensemble des pixels de la vérité terrain (masque de référence annoté par l’expert).
Le terme |P ∩ G| correspond au nombre de pixels correctement segmentés (vrais positifs), tan-
dis que |P | et |G| représentent respectivement le cardinal du masque prédit et celui du masque
de référence. Le coefficient varie entre 0 (aucun recouvrement) et 1 (segmentation identique à
la vérité terrain) ‘(Taha et Hanbury, 2015)’.

3.6.1.2 Intersection sur Union (IoU / Jaccard)

Cette métrique quantifie le rapport entre l’intersection et l’union des masques prédit P et de
référence G. Elle est plus exigeante que le coefficient de Dice pour les prédictions imprécises
(Taha et Hanbury, 2015) :

IoU =
|P ∩G|
|P ∪G|

(3.5)

3.6.1.3 Précision (Precision)

La précision mesure la proportion de pixels correctement identifiés comme polype parmi
l’ensemble des pixels prédits positifs par le modèle. Elle évalue le taux de faux positifs (Taha
et Hanbury, 2015) :

Précision =
V P

V P + FP
(3.6)

où V P désigne les Vrais Positifs (pixels de polype correctement détectés) et FP les faux
positifs (pixels de fond classés à tort comme polype).
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3.6.1.4 Rappel (Recall / Sensibilité)

Le rappel (ou sensibilité) mesure la proportion de pixels de polype réels correctement détec-
tés. Cette métrique revêt une importance clinique particulière, car minimiser les polypes man-
qués est prioritaire dans le dépistage du cancer colorectal (Taha et Hanbury, 2015) :

Rappel =
V P

V P + FN
(3.7)

où FN désigne les faux négatifs (pixels de polype non détectés par le modèle).

3.6.1.5 F1-Score

Le F1-Score est la moyenne harmonique de la précision et du rappel. Il constitue une me-
sure équilibrée particulièrement adaptée aux problèmes de segmentation à classes déséquilibrées
(Taha et Hanbury, 2015) :

F1 − Score =
2× Précision × Rappel

Précision + Rappel
(3.8)

3.6.1.6 xactitude globale (Accuracy)

L’exactitude globale représente le taux de classification correcte de l’ensemble des pixels de
l’image, incluant les pixels de fond et de polype (Taha et Hanbury, 2015) :

Accuracy =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
(3.9)

Tous les masques binaires sont obtenus par seuillage à 0,5 de la sortie sigmoid. De plus,
une augmentation au moment du test (Test-Time Augmentation, TTA) comprenant des retour-
nements horizontal et vertical ainsi qu’une rotation de 90° est appliquée lors de l’inférence pour
améliorer la robustesse et la stabilité des prédictions.

3.6.2 Sélection de l’architecture de Deep Learning
Avant de valider la contribution individuelle de chaque module par l’étude d’ablation, nous

avons conduit une phase de sélection systématique de l’architecture de base. Cette étape préli-
minaire visait à identifier, parmi plusieurs configurations candidates, la combinaison fondatrice
de CANet+. Deux variantes ont été évaluées pour chaque architecture : une version sans super-
vision profonde («Avant») et une version avec supervision profonde (+DS, «Après»). La Table
3.5 présente les résultats obtenus sur Kvasir-SEG, sachant que les configurations marquées +DS
intègrent la supervision profonde et la dernière ligne correspond à CANet+ final.

64



Approche proposée, résultats et discussions

Table 3.5 Comparaison progressive des architectures candidates sur Kvasir-SEG.

Phase Architecture Dice IoU

Avant (sans DS)

U-Net 81 % 72 %

U-Net++ 84 % 75 %

Attention U-Net 85 % 77 %

Attention U-Net + ResNet-50 87 % 80 %

Après (+DS)

U-Net + DS 86 % 79 %

U-Net++ + DS 88 % 80 %

Attention U-Net + DS 89 % 84 %

Attention U-Net + ResNet-50 + DS 90 % 85 %

Att. U-Net + ConvNeXt-Tiny + DS 93 % 87 %

Ces résultats mettent en évidence deux enseignements majeurs. D’une part, l’ajout de la su-
pervision profonde améliore systématiquement les scores Dice et IoU de toutes les architectures
testées, confirmant son intérêt indépendant de la configuration du backbone. D’autre part, la sub-
stitution de l’encodeur ResNet-50 par ConvNeXt-Tiny produit le gain le plus significatif (+0,03
en Dice), justifiant le choix de CANet+ comme architecture finale.

3.6.3 Analyse de l’impact des différents composants du modèle proposé
L’étude d’ablation répond à une question fondamentale en apprentissage profond : chaque

composant ajouté à l’architecture contribue-t-il réellement à l’amélioration des performances,
ou certains modules sont-ils redondants ?

Plus précisément, cette démarche vise à :

• Valider l’hypothèse de conception : la synergie entre CBAM, ASPP et supervision pro-
fonde est nécessaire.

• Quantifier l’apport marginal de chaque module (gain incrémental).

• Éliminer les biais de sur-ajustement : vérifier que les gains ne proviennent pas d’un sur-
paramétrage accidentel.

Pour valider la contribution individuelle de chaque composant de CANet+, une étude d’abla-
tion systématique est conduite selon une stratégie d’ajout incrémental, à partir du modèle de ré-
férence (baseline) constitué de l’encodeur ConvNeXt-Tiny couplé au décodeur Attention U-Net.
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CBAM, ASPP et la supervision profonde sont ensuite intégrés progressivement. Toutes les éva-
luations sont réalisées par validation croisée à 4 folds sur les trois bases de données. La Table 3.6
rapporte les scores Dice et IoU sous forme de moyenne ± écart-type.

Table 3.6 Étude d’ablation : contribution individuelle des composants de CANet+ (Dice ± σ,
IoU ± σ) sur les trois jeux de données.

Jeu de données Configuration Dice IoU Gain Dice

Kvasir-SEG

Baseline (ConvNeXt + Att-UNet) 0,892± 0,012 0,835± 0,015 —

+ CBAM 0,907± 0,010 0,852± 0,013 +0,015

+ ASPP 0,918± 0,009 0,865± 0,011 +0,011

+ Supervision profonde 0,926± 0,008 0,874± 0,010 +0,008

CANet+ complet 0,942± 0,007 0,894± 0,009 +0,050

CVC-ClinicDB

Baseline (ConvNeXt + Att-UNet) 0,915± 0,010 0,862± 0,013 —

+ CBAM 0,929± 0,009 0,878± 0,011 +0,014

+ ASPP 0,937± 0,008 0,887± 0,010 +0,008

+ Supervision profonde 0,945± 0,007 0,896± 0,009 +0,008

CANet+ complet 0,966± 0,006 0,918± 0,008 +0,051

CVC-ColonDB

Baseline (ConvNeXt + Att-UNet) 0,878± 0,014 0,819± 0,016 —

+ CBAM 0,893± 0,012 0,836± 0,014 +0,015

+ ASPP 0,904± 0,011 0,849± 0,013 +0,011

+ Supervision profonde 0,913± 0,010 0,859± 0,012 +0,009

CANet+ complet 0,928± 0,009 0,879± 0,011 +0,050

L’étude d’ablation démontre que l’efficacité de CANet+ résulte de l’intégration progressive
et complémentaire de ses composants, plutôt que d’un module isolé. Sur Kvasir-SEG, le score
Dice progresse de 0,892 pour le modèle de référence à 0,942 pour CANet+ complet, soit un gain
global de +0,050. Une tendance similaire est observée sur CVC-ClinicDB (de 0,915 à 0,966,
gain +0,051) et sur CVC-ColonDB (de 0,878 à 0,928, gain +0,050). Ces gains cohérents sur les
trois bases de données confirment la complémentarité des choix de conception adoptés.

En résumé, l’étude d’ablation (Table 3.6) démontre que chaque composant de CANet+
contribue de manière additive et complémentaire à l’amélioration des performances. L’intégra-
tion du module CBAM apporte le gain marginal le plus important (+0,014 à +0,015 en Dice),
validant l’hypothèse que la focalisation attentionnelle canal-spatiale est cruciale pour supprimer
le bruit endoscopique. L’ajout subséquent du module ASPP (+0,008 à +0,011) confirme l’utilité
de la modélisation contextuelle multi-échelle face à la variabilité morphologique des polypes.
Enfin, la supervision profonde, bien qu’apportant un gain numérique plus modeste (+0,008
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à +0,009), réduit significativement la variance inter-folds (σ divisée par ∼1,5), attestant
d’une meilleure stabilité et généralisation. La configuration complète atteint un score Dice
de 0,942 ± 0,007 sur Kvasir-SEG, surpassant la baseline de +0,050 , avec une cohérence
remarquable sur les trois benchmarks. Une analyse qualitative complémentaire est présentée
dans la figure suivante afin de mieux visualiser les différences entre les approches.

Figure 3.14 Comparaison qualitative des prédictions des architectures avec les masques de vérité
terrain sur Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB et CVC-ColonDB.

La Figure 3.14 met en évidence une amélioration progressive des performances de segmen-
tation suite à l’intégration des différents composants proposés dans l’architecture. Par rapport
au modèle de base, l’ajout successif des modules CBAM, ASPP et DS permet d’affiner la dé-
tection des polypes et d’améliorer la correspondance des masques prédits avec les masques de
vérité terrain. Cette tendance est observée sur l’ensemble des bases de données (Kvasir-SEG,
CVC-ClinicDB et CVC-ColonDB), où les contours deviennent plus précis et les régions mal
segmentées sont progressivement réduites, ce qui confirme l’apport complémentaire de chaque
composant dans les performances globales du modèle.

3.6.4 Résultats Qualitatifs
La Figure 3.15 présente une comparaison qualitative des prédictions de CANet+ avec les

masques de vérité terrain sur les trois benchmarks. Les images superposées confirment un fort
accord spatial entre les régions prédites (en rouge) et les annotations de référence (en blanc),
avec un minimum de faux positifs et de polypes manqués, y compris dans les cas difficiles tels
que les polypes plans à faible contraste sur CVC-ColonDB et les lésions adjacentes à des reflets
spéculaires sur CVC-ClinicDB.
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Figure 3.15 Comparaison qualitative des prédictions de CANet+ avec les masques de vérité
terrain sur Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB et CVC-ColonDB

3.6.5 Résultats Quantitatifs et comparaison
À l’issue de l’étude d’ablation, l’approche retenue CANet+ a été validée. Les résultats obte-

nus sont présentés dans la table suivante :
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Table 3.7 Résultats expérimentaux de CANet+ sur les jeux de données (Kvasir-SEG, CVC-
ClinicDB, CVC-ColonDB).

Métrique Kvasir-SEG CVC-ClinicDB CVC-ColonDB

Dice 0,94 0,96 0,92

IoU 0,89 0,92 0,87

Précision 0,92 0,95 0,91

Rappel 0,96 0,96 0,94

F1-Score 0,94 0,96 0,92

Accuracy 0,97 0,98 0,97

Les résultats montrent que CANet+ obtient de bonnes performances sur les trois jeux de
données. Les scores de Dice et d’IoU traduisent une bonne correspondance entre les prédictions
et les masques de référence. De même, la précision et le rappel indiquent un équilibre satisfaisant
entre la détection correcte des polypes et la limitation des erreurs. Enfin, le F1-score et l’Accuracy
confirment la robustesse globale ainsi que la capacité de généralisation de la méthode.

3.6.5.1 Analyse des courbes d’apprentissage

Afin d’analyser la convergence du modèle, les courbes d’entraînement sont présentées ci-
dessous.

Figure 3.16 Comparaison des performances obtenues sur les 4 folds

a) Convergence Les courbes montrent une convergence stable avec une diminution progres-
sive de la perte et une amélioration continue des métriques Dice et Accuracy.

b) Capacité du généralisation Le faible écart entre les courbes d’entraînement et de valida-
tion confirme une bonne capacité de généralisation et un risque limité de surapprentissage.
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c) Capacité du modèle Ces résultats démontrent que CANet+ apprend efficacement les ca-
ractéristiques des polypes et produit des représentations discriminantes.

3.6.5.2 Analyse des performances sur l’ensemble de test

Figure 3.17 Évolution des métriques d’entraînement sur Kvasir-SEG.

Figure 3.18 Évolution des métriques d’entraînement sur CVC-ClinicDB.

Figure 3.19 Évolution des métriques d’entraînement sur CVC-ColonDB.

a) Robustesse Les performances obtenues sur les données de test confirment la robustesse de
CANet+ face aux variations des images endoscopiques.

b) Généralisation Les résultats restent élevés sur les trois bases de données, démontrant une
bonne capacité de généralisation sur des données inédites.
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3.6.5.3 Analyse des courbes ROC

Les courbes ROC illustrent la capacité discriminante du modèle sur chacun des jeux de don-
nées.

Figure 3.20 Courbes ROC obtenues sur Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB et CVC-ColonD

a) Capacité discriminante Les courbes ROC mettent en évidence une excellente capacité de
discrimination entre les régions de polype et l’arrière-plan.

b) Performance globale Les valeurs élevées de l’AUC confirment les performances globales
et la fiabilité de CANet+ sur les trois jeux de données.

3.6.5.4 Comparaison avec les méthodes de l’état de l’art

Afin de prouver l’efficacité de notre approche, nous avons effectué une comparaison avec
quelques travaux de la littérature. Les performances de CANet+ sont comparées à celles de
plusieurs méthodes de référence : des approches purement convolutives U-Net (Ronneberger
et al., 2015), U-Net++ (Zhou et al., 2020), ResU-Net++ (Jha et al., 2019) et PraNet (Fan et
al., 2020) ainsi que des architectures hybrides ou basées sur des transformers plus récentes :
TransFuse-L (Zhang et al., 2021), Polyp-PVT (Dong et al., 2021) et ColonFormer-L (Duc et
al., 2022). La table 3.8 présente les résultats comparatifs sur les trois benchmarks.
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Table 3.8 Résultats comparatifs de CANet+ avec quelques méthodes de l’état de l’art sur les jeux
de données Kvasir-SEG, CVC-ClinicDB et CVC-ColonDB

Méthode Kvasir mDice Kvasir mIoU ClinicDB mDice ClinicDB mIoU ColonDB mDice ColonDB mIoU

U-Net 0,81 0,74 0,82 0,75 0,51 0,44

U-Net++ 0,82 0,74 0,79 0,72 0,48 0,41

ResU-Net++ 0,81 0,79 0,79 0,79 — —

PraNet 0,89 0,84 0,89 0,84 0,70 0,64

TransFuse-L 0,92 0,87 0,94 0,89 0,78 0,70

Polyp-PVT 0,91 0,86 0,93 0,88 0,80 0,72

ColonFormer-L 0,92 0,87 0,93 0,88 0,81 0,73

CANet+ (notre méthode) 0,94 0,89 0,96 0,92 0,92 0,87

CANet+ obtient les meilleures performances parmi les méthodes comparées. Sur Kvasir-
SEG, il atteint un score Dice de 0,94 et un IoU de 0,89, avec un rappel de 0,96, attestant une
détection fiable des régions polypes. Sur CVC-ClinicDB, il obtient ses meilleures performances
avec un Dice de 0,96 et une exactitude globale de 0,98, démontrant sa robustesse sur des sé-
quences vidéo cliniques. Sur CVC-ColonDB la base de données le plus exigeant il maintient un
Dice compétitif de 0,92 et un rappel de 0,94, confirmant une excellente capacité de généralisa-
tion.

3.6.6 Règles de détermination du stade du polype
Dans une étape d’interprétation des résultats obtenus, et afin d’améliorer la présentation du

diagnostic, nous nous sommes appuyés sur l’état de l’art 1.5.1 ainsi que sur notre passage à
l’hôpital Ahmed Madaghri pour établir un ensemble de règles permettant de déterminer le stade
du polype. Les règles établies sont les suivantes :

• a) Localisation anatomique :

L =

Côlon, si le polype est localisé dans le côlon

Rectum, si le polype est localisé dans le rectum
(3.10)

où L représente la localisation du polype.

• b) Classification selon la taille :

P (d) =



Diminutif, d < 5mm

Petit, 5 ≤ d < 10mm

Intermédiaire, 10 ≤ d < 20mm

Large, d ≥ 20mm

(3.11)
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où :

• d désigne le diamètre maximal du polype (en mm) ;

• P (d) représente la catégorie de taille associée.

L’évaluation d’un polype colorectal repose principalement sur deux critères fondamentaux :
la localisation anatomique et la taille.

3.6.7 Discussion
3.6.7.1 Synergie entre modélisation multi-échelle et focalisation attentionnelle

L’une des forces majeures de CANet+ réside dans la synergie entre le module ASPP et les
portes d’attention. En coloscopie, la taille des polypes peut varier considérablement, des lésions
planes minuscules aux masses proéminentes volumineuses. Le module ASPP permet au réseau
de percevoir simultanément le contexte à plusieurs échelles, garantissant qu’aucun polype ne soit
manqué quelle que soit sa taille. Parallèlement, les portes d’attention agissent comme un filtre
sélectif, neutralisant les reflets spéculaires sur les parois intestinales humides, souvent confondus
avec des polypes par les modèles U-Net classiques.

3.6.7.2 Stabilité de l’entraînement par la supervision profonde

La supervision profonde appliquée aux branches S2, S3 et S4 s’est révélée indispensable à la
stabilité de l’entraînement. En calculant la perte à plusieurs profondeurs du réseau, le signal de
gradient demeure fort jusqu’aux couches les plus profondes de l’encodeur, ce qui résout effica-
cement le problème du gradient évanescent et conduit à des masques de segmentation cohérents,
même pour des images à faible contraste. (Ullah et al., 2025) ; (Lee et al., 2015)

3.6.7.3 Pertinence clinique et perspectives

Avec un rappel compris entre 0,94 et 0,96 sur les trois benchmarks, CANet+ présente un
fort potentiel d’utilisation comme outil d’aide à la décision clinique, susceptible de réduire le
taux de polypes manqués - principale cause des cancers colorectaux d’intervalle. Ce potentiel
est d’autant plus pertinent dans des contextes hospitaliers à ressources limitées, tels que Ahmed
madaghri d’Ain-Temouchent, où les systèmes CAD peuvent constituer un appui précieux pour
les endoscopistes face à des volumes croissants de coloscopies. La complexité architecturale du
backbone ConvNeXt-Tiny nécessite toutefois des ressources GPU importantes à la résolution
512×512. Les travaux futurs porteront sur la quantification et l’élagage du modèle en vue d’un
déploiement en temps réel sur le matériel hospitalier standard.

73



Approche proposée, résultats et discussions

3.7 Implémentation , outils utilisés et présentation de l’appli-
cation

Après la conception de l’architecture CANet+ et la validation expérimentale du modèle de
segmentation présentées dans les sections précédentes, cette section décrit la concrétisation logi-
cielle de l’approche proposée sous la forme d’une application complète, dénommée ColonCare.
L’objectif est de transformer le modèle entraîné un fichier de poids issu de la validation croisée
en un outil opérationnel et reproductible, exploitable à la fois dans un contexte clinique et dans
un contexte de recherche.

3.7.1 Matériel utilisé
Deux phases doivent être distinguées, car elles n’imposent pas les mêmes contraintes maté-

rielles : la phase d’entraînement du modèle et la phase de déploiement de l’application.
L’entraînement et la validation croisée du réseau CANet+ ont été menés sur la plateforme

Google Colab, en s’appuyant sur un accélérateur graphique NVIDIA Tesla T4. Ce processeur
graphique prend en charge le calcul en précision mixte, qui réduit l’empreinte mémoire et accé-
lère l’apprentissage d’une architecture profonde à encodeur ConvNeXt-Tiny sur des images de
résolution 512×512 pixels. La mémoire vidéo disponible a conditionné le choix de la taille de lot
(batch size) ainsi que le recours à des techniques d’optimisation mémoire durant l’apprentissage.

Les besoins matériels de la phase de déploiement ont, au contraire, été maintenus modestes
afin de garantir l’accessibilité de l’outil dans un environnement hospitalier ou universitaire ordi-
naire. ColonCare s’exécute sur une machine locale standard fonctionnant sous Windows. L’ap-
plication sélectionne automatiquement le périphérique de calcul disponible, privilégiant le pro-
cesseur graphique compatible CUDA lorsqu’il est présent et basculant de manière transparente
sur le processeur central (CPU) dans le cas contraire. Ce mécanisme assure le fonctionnement de
l’outil même en l’absence de carte graphique dédiée, au prix d’un temps d’inférence plus élevé.

3.7.2 Langages de programmation et technologies
L’application a été intégralement développée en Python, l’un des langages les plus largement

adoptés en apprentissage profond et en analyse d’images médicales (Python Software Founda-
tion, 2026), en raison de la richesse de son écosystème scientifique. Le choix des bibliothèques a
été guidé par la nécessité de couvrir l’ensemble de la chaîne de traitement, depuis le chargement
de l’image jusqu’à la production du rapport clinique.

L’apprentissage profond et l’inférence reposent sur PyTorch et torchvision, ce dernier four-
nissant notamment l’encodeur ConvNeXt-Tiny pré-entraîné sur ImageNet, qui constitue le tronc
de l’architecture. Le traitement des images est assuré par OpenCV et Pillow, tandis que les trans-
formations et les augmentations de données s’appuient sur Albumentations. Le calcul numé-
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rique repose sur NumPy et SciPy, cette dernière étant en particulier mobilisée pour le calcul des
distances de surface utilisées dans les métriques de frontière (HD95 et ASSD) via la transformée
de distance euclidienne. Les indicateurs d’évaluation et les courbes ROC/AUC sont obtenus à
l’aide de scikit-learn, et les graphiques d’évaluation sont produits avec Matplotlib. La gestion
tabulaire des patients et des examens s’appuie sur pandas, et la génération des rapports cliniques
au format PDF est réalisée avec fpdf2.

L’interface utilisateur est construite avec le framework Gradio, qui permet de générer une ap-
plication web interactive directement à partir du code Python, sans développement d’une couche
de présentation distincte. Ce choix accélère le prototypage et rend l’application accessible de-
puis un simple navigateur web, sans installation cliente complexe. L’ensemble des dépendances
est consigné dans le fichier de configuration des dépendances, garantissant la reproductibilité de
l’environnement logiciel.

Figure 3.21 Chaîne de traitement de l’image en phase d’inférence, du chargement jusqu’à la
production des résultats cliniques et techniques.

3.7.3 Environnement de développement
Le développement a été réalisé dans l’éditeur Visual Studio Code (Microsoft, 2026), retenu

pour sa légèreté, son support natif de Python et ses capacités de débogage intégrées. Le projet
est organisé selon une structure modulaire regroupant le script principal de l’application, le fi-
chier des dépendances, le dossier hébergeant les poids du modèle entraîné et la configuration de
lancement.

L’isolation des dépendances est assurée par un environnement virtuel Python (Python
Software Foundation, 2026), dans lequel l’ensemble des bibliothèques requises est installé.
Cette pratique garantit la cohérence des versions utilisées et évite toute interférence avec les
autres projets de la machine.

L’exécution s’appuie sur une configuration de lancement paramétrable : le chemin du fichier
de poids est externalisé au moyen d’une variable d’environnement, ce qui rend l’application
portable d’une machine à l’autre sans modification du code source. Au démarrage, l’application
vérifie la présence du modèle, charge les poids, instancie le réseau en mode évaluation, puis met
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l’interface à disposition de l’utilisateur via le navigateur. Les procédures détaillées d’installation
et de lancement sont reportées en annexe.

3.7.4 Présentation de l’interface de l’application
L’application ColonCare s’organise autour de deux interfaces principales (voir Figure 3.22),

accessibles par onglets, conformément à la séparation entre usage clinique et usage de recherche
évoquée plus haut. Un en-tête commun rappelle le nom du modèle chargé et le périphérique de
calcul utilisé , il s’agit de :

a) Interface médicale : pensée pour le praticien et centrée sur le flux de travail diagnostique
(gestion des patients, acquisition de l’image, segmentation, synthèse clinique et génération d’un
rapport).

b) Une interface technique : destinée au chercheur et exposant les mesures quantitatives,
les courbes d’évaluation et les outils d’interprétabilité du réseau. Cette séparation permet à l’in-
terface clinique de masquer délibérément les indicateurs techniques (Dice, IoU, courbes ROC,
cartes de chaleur) afin de préserver la lisibilité du flux diagnostique, tandis que le chercheur
conserve un accès complet à l’instrumentation du modèle.

Figure 3.22 Architecture logicielle de l’application ColonCare : noyau de traitement commun et
double interface.

Pour accéder à ces deux interfaces, il faut passer par la fenêtre d’accueil de l’application
ColonCare Pro, qui affiche le modèle chargé (CANet+.pth) ainsi que le périphérique d’exécution
(CPU). Cette fenêtre est présentée par la figure suivante :
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(a)

(b)

Figure 3.23 En-tête de l’application ColonCare Pro affichage du modèle et sélection de l’inter-
face(a :mode clair, b : mode sombre)

Dans ce qui suit, nous présentons de manière plus détaillée chacune de ces deux interfaces.
a) Interface médicale : Destinée au médecin, elle est subdivisée en quatre onglets corres-

pondant aux étapes successives du flux diagnostique :

• Gestion des patients : module de gestion permettant la création de fiches patients (nom,
âge, adresse ) et l’affichage de la liste des patients enregistrés. Les données sont conser-
vées de manière persistante, chaque patient se voyant attribuer un identifiant unique et un
historique d’examens. La figure 3.24 représente l’onglet patients de l’Interface Médicale,
qui comporte un formulaire de création d’un nouveau patient (Nom, Âge, Téléphone) et
liste des patients enregistrés avec leur identifiant unique, âge et nombre d’examens.

Figure 3.24 Interface Médicale Onglet Gestion des patients : création et liste des patients.
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• Acquisition et Segmentation : le médecin procède au chargement de l’image endosco-
pique et exécution de la segmentation. Le résultat est présenté au praticien sous une forme
purement visuelle (image originale, masque de la lésion, superposition), sans aucun indi-
cateur technique, afin de préserver la lisibilité clinique. Voir la figure 3.25.

Figure 3.25 Interface Médicale Onglet Acquisition & Segmentation.

• Synthèse clinique : module de diagnostic assisté combinant le résultat de la segmentation
à une classification inspirée des recommandations ESGE (European Society of Gastroin-
testinal Endoscopy). À partir de la taille estimée de la lésion et de l’analyse morphologique
du masque, le système propose une catégorie de taille, un niveau de risque indicatif et une
suggestion de suivi, ainsi qu’une indication morphologique rattachée à la classification de
Paris. Toutes ces suggestions sont explicitement présentées comme devant être confirmées
par le médecin.

La figure 3.26 représente l’onglet Synthèse clinique affichant les résultats de l’analyse IA,
une présentation d’une étude d’un cas où il est question d’un polype détecté, de taille
estimée 6.92 mm, avec un niveau de risque intermédiaire et une confiance de 97.7 %,
une localisation centre-centre, avec morphologie et conduite à tenir. Notons toutefois que
les règles diagnostiques ont été abordées dans les sections 1.5.1 et 3.6.6, permettant de
déterminer le stade du polype en fonction de sa taille, de son niveau de risque et de sa
catégorisation.
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Figure 3.26 Interface Médicale : Synthèse clinique générée automatiquement après segmentation
(application des règles diagnostiques).

• Rapport médical : Une fois le diagnostic établis, un compte rendu clinique au format
PDF est généré automatiquement, intégrant les informations du patient, les résultats de
l’analyse, la catégorie clinique ESGE et la conclusion du praticien.

La figure 3.27 présente l’onglet de génération du rapport médical, où l’on procède d’abord
à la sélection du patient par son ID, le médecin devrait par la suite saisir son nom ainsi
que la conclusion clinique. Le rapport PDF est généré automatiquement en cliquant sur le
bouton dédié.

Figure 3.27 Interface Médicale : Génération du rapport clinique en PDF.

La figure présentée ci-dessous représente un exemple de rapport clinique en PDF, généré
automatiquement par notre application ColonCare Pro, conforme au modèle du Compte
Rendu d’Endoscopie Digestive Basse de l’Établissement Public Hospitalier Ahmed Me-
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daghri (Ain Temouchent). Le rapport intègre l’image de segmentation, la synthèse et la
conclusion du médecin.

Figure 3.28 Rapport clinique PDF généré par ColonCare Pro conforme au modèle EPH Ahmed
Madaghri.

b) Interface technique Destinée au chercheur, elle expose l’instrumentation complète du
modèle à travers cinq onglets :
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Figure 3.29 Interface technique.

• Métriques & Galerie : lorsqu’un masque de vérité terrain accompagne l’image, le sys-
tème calcule l’ensemble des indicateurs quantitatifs (Dice, IoU, précision, rappel, F1,
exactitude) ainsi que les métriques de frontière HD95 et ASSD. Une galerie comparative
met en évidence les vrais positifs, faux positifs et faux négatifs, l’ensemble étant calcu-
lé à la résolution 512×512. Onglet Métriques et Galerie de l’Interface Technique (avec
masque GT) représente une galerie composée du masque Ground Truth, de l’image origi-
nale, du masque prédit, de l’overlay et de la carte TP/FP/FN colorée (voir figure 3.30). Il
permet également de visualiser les résultats de segmentation évalués à l’aide des métriques
présentées dans 3.6.1.

(a) (b)

Figure 3.30 Interface Technique : (a) Métriques de segmentation et galerie GT/prédiction. (b)
Table des métriques à 512×512 (CANet+).

• Courbes & Graphiques : visualisation des courbes d’évaluation, en particulier la courbe
ROC et l’aire sous la courbe (AUC), ainsi que les histogrammes de métriques. La figure
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3.31 .(a) ci-dessous illustre le Diagramme en barres des métriques de segmentation et
courbe ROC (AUC=0.9980) tracée par rapport à la référence aléatoire. Les lignes poin-
tillées indiquent de bon seuils (0.42) et acceptable (0.70). Elle présente également l’His-
togramme de distribution des probabilités prédites (Background vs Polyp) avec seuil de
décision (ligne verte) et heatmap des probabilités à 512×512 avec colormap plasma(figure
3.31(b)).

(a) (b)

Figure 3.31 Interface Technique : (a) Métriques de segmentation et courbe ROC. ,(b) Distribution
des probabilités et heatmap de prédiction.

• Analyse avancée : outils d’interprétabilité et d’estimation de l’incertitude. L’incertitude
prédictive est estimée par Monte-Carlo Dropout (passes successives à probabilité de
désactivation paramétrable), tandis que la carte d’activation Grad-CAM, calculée sur
la sortie du module ASPP, met en évidence les régions ayant le plus contribué à la
décision du réseau. La figure 3.32 montre une analyse avancée par MC Dropout (50
passes, p=0.50) générant une carte d’incertitude (moyenne=0.042, max=0.417) et par
Grad-CAM sur la sortie ASPP visualisant les zones d’activation du modèle.

Figure 3.32 Interface Technique : Carte d’incertitude (MC Dropout) et activation Grad-CAM.

• Cartes d’attention : visualisation des portes d’attention du décodeur de CANet+, héritées
du paradigme Attention U-Net, superposées sur l’image afin d’illustrer la manière dont le
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réseau focalise progressivement son attention sur la lésion à travers les différents niveaux.
La figure suivante illustre la carte d’attention (Attention Gates a1 → a4) superposées sur
l’image endoscopique. Les zones claires (vert/jaune) indiquent où le décodeur concentre
son attention spatiale, du niveau fin (a1) au niveau profond (a4).

Figure 3.33 Interface Technique : Visualisation des Attention Gates de l’architecture Attention
U-Net.

• Augmentation Lab :laboratoire de test de robustesse permettant d’appliquer différentes
transformations géométriques (retournements, rotations), photométriques (luminosité,
contraste, CLAHE) et de dégradation (flou et bruit gaussiens, transformation élastique)
puis de relancer la segmentation sur l’image augmentée, dans le but d’évaluer
qualitativement la stabilité des prédictions face aux variations d’acquisition. La figure
suivante illustre un menu déroulant listant les 12 augmentations disponibles (flip,
rotation, luminosité, contraste, flou gaussien, bruit gaussien, CLAHE, transformation
élastique). L’augmentation sélectionnée est appliquée instantanément.
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Figure 3.34 Interface Technique Augmentation Lab : menu de sélection des transformations.

La figure suivante montre l’image originale et image augmentée (Clahe) affichées côte à
côte. Ce module permet de tester la robustesse du modèle face aux variations d’acquisition
endoscopique.

Les résultats de segmentation sur l’image augmentée (CLAHE) sont présentés dans la
figure suivante :
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(a)

(b)

Figure 3.35 Interface Technique : (a,b)présente Augmentation Lab(comparaison image originale
et augmentée.)

L’inférence repose par ailleurs sur une stratégie d’augmentation au moment du test (Test-
Time Augmentation, TTA), qui moyenne les prédictions du réseau sur l’image originale et sur
plusieurs de ses versions transformées (retournements et rotation), dans le but d’améliorer la
robustesse des prédictions finales.

3.8 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre notre modèle CANet+, une architecture hybride

encodeur-décodeur dédiée à la segmentation automatique des polypes colorectaux en imagerie
endoscopique. En intégrant de manière complémentaire un encodeur ConvNeXt-Tiny, un
décodeur Attention U-Net, des modules d’attention CBAM, un module ASPP et un mécanisme
de supervision profonde, le modèle atteint un équilibre supérieur entre le raffinement local des
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caractéristiques et la compréhension contextuelle globale.
Les résultats expérimentaux conduits sur trois benchmarks de référence indiquent que le mo-

dèle présente une fiabilité satisfaisante,avec un score Dice compris entre 0,92 et 0,96 et un IoU
compris entre 0,87 et 0,92. Ces performances surpassent plusieurs méthodes récentes de l’état de
l’art, notamment Polyp-PVT (Dong et al., 2021) et ColonFormer-L (Duc et al., 2022), en parti-
culier sur le benchmark CVC-ColonDB, le plus exigeant des trois.Notons que notre modèle a fait
l’objet d’une acceptation et a été présenté dans une conférence internationale sur l’Informatique
médicale en environnements dynamiques (MIDE2026 Program Committee, 2026) organisée
à Tipasa (Algérie), sous le titre «CANet+ : Attention-Guided Colorectal Polyp Segmentation
with Multi-Scale Context Modeling».

Les travaux futurs s’orienteront vers l’élagage architectural et la quantification du modèle
pour des applications en temps réel sur du matériel embarqué, ainsi que vers l’intégration de
données multimodales afin d’améliorer encore les performances sur les lésions planes à faible
contraste.
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Conclusion Générale

Le présent mémoire s’est inscrit dans une démarche qui articule, de manière cohérente, un
besoin clinique réel, une analyse de la littérature scientifique et une contribution architecturale
originale. Le point de départ n’était pas une abstraction théorique, mais une observation directe
du terrain : les échanges menés au service de gastroentérologie de l’hôpital Ahmed Madagh-
ri d’Aïn Témouchent ont mis en lumière les limites concrètes de la coloscopie standard face à
la diversité morphologique des polypes colorectaux,en particulier les lésions planes et les adé-
nomes sessiles festonnés, dont le faible contraste avec la muqueuse environnante en fait une
source persistante de lésions manquées. C’est à partir de ce constat que la problématique a été
formulée. L’objectif est alors est de concevoir une architecture de Deep Learning capable de seg-
menter avec précision les polypes colorectaux dans des images endoscopiques, en surmontant
la variabilité morphologique et le faible contraste des lésions, tout en maintenant une efficacité
computationnelle compatible, avec une possibilité d’intégration en milieu clinique.

L’analyse de l’état de l’art a révélé que, malgré les progrès considérables réalisés depuis
U-Net jusqu’aux architectures hybrides les plus récentes intégrant Vision Transformers et mé-
canismes d’attention, un compromis persistant entre précision de segmentation, robustesse face
à l’hétérogénéité des données et efficacité computationnelle demeurait non résolu. C’est préci-
sément dans cet espace que CANet+ a été conçu et évalué.

L’architecture proposée repose sur l’intégration de plusieurs mécanismes complémentaires
de représentation, d’attention multi-échelle et de supervision profonde, conçus pour répondre
aux principales limites identifiées dans l’état de l’art. Chacun de ces mécanismes a été validé
par une étude d’ablation systématique confirmant sa contribution aux performances globales du
modèle. Les résultats expérimentaux obtenus sur les trois benchmarks de référence Kvasir-SEG,
CVC-ClinicDB et CVC-ColonDB selon un protocole de validation croisée à quatre plis (four-
fold cross-validation) confirment la pertinence de l’approche : avec des scores Dice compris
entre 0,92 et 0,96 et des valeurs d’IoU comprises entre 0,87 et 0,92, CANet+ démontre des
performances compétitives par rapport aux méthodes de l’étatde l’art.

Ces résultats doivent cependant être interprétés avec la rigueur qu’impose toute recherche
honnête. Les bases de données utilisées, bien qu’elles constituent les benchmarks standards de
la communauté, ont été acquises dans des centres spécifiques avec des équipements particuliers,
la généralisation à d’autres environnements hospitaliers, notamment en contexte algérien avec
des équipements endoscopiques variés,reste à valider. Par ailleurs, la taille relativement modérée
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des corpus annotés disponibles constitue une limite structurelle commune à l’ensemble du do-
maine. Toutefois, l’augmentation de données et la validation croisée permettent d’atténuer sans
toutefois l’éliminer. Ces limites, loin de relativiser la contribution, en définissent les contours et
tracent naturellement les directions des travaux futurs. Plusieurs perspectives se dégagent en effet
de ce travail. À court terme, la quantification et l’élagage du modèle technique de compression
permettant de réduire significativement l’empreinte mémoire et la latence d’inférence constitue-
raient une étape décisive vers un déploiement embarqué sur les systèmes endoscopiques en salle
de coloscopie. À moyen terme, l’extension de l’architecture à la segmentation vidéo en temps
réel, exploitant la continuité temporelle des séquences endoscopiques, représente une évolution
naturelle à fort potentiel clinique. Enfin, à plus long terme, l’intégration de données multimo-
dales combinant l’imagerie en lumière blanche avec la chromoendoscopie virtuelle (NBI, FICE)
pourrait permettre de lever les ambiguïtés résiduelles que l’imagerie standard seule ne parvient
pas à résoudre.

Ce mémoire constitue ainsi une contribution consacré à la segmentation automatique des po-
lypes colorectaux. Au-delà de l’apport méthodologique proposé, il s’inscrit dans une perspective
plus large visant le développement de systèmes d’aide au diagnostic capables de s’intégrer à la
pratique endoscopique réelle et de contribuer à la réduction de la mortalité liée au cancer colo-
rectal grâce au dépistage précoce.
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Annexe

Annexe

Figures complémentaire

Figure 1.1 Représentation du modèle de rapport médical de l’hôpital Ahmed Madaghri
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