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RESUME

Ce mémoire présente le développement d’un modele intelligent pour la
détection automatique des maladies dermatologiques, en particulier les
Iésions cutanées, grace a des techniques d’Intelligence Artificielle (IA) et
d’Apprentissage Profond (Deep Learning). Face aux défis liés au diagnostic
manuel, notamment sa lenteur, ses colts €levés et ses erreurs possibles, nous
avons congu un systeme basé sur une architecture MobileNetV2, qui offre un
équilibre entre précision et rapidite.

A partir de la base de données HAM10000, contenant des images de sept types
de lésions dermatologiques, le modele a ét€¢ entrainé en deux phases : un
entrainement initial avec des couches gelées pour extraire les caractéristiques
essentielles, suivi d’un fine-tuning pour optimiser les performances. Ce
processus a permis d’obtenir une précision globale de 82 %, démontrant
I’efficacité du modele proposé.

Le modéle a ensuite été intégré dans une application web interactive déployée
via TensorFlow.js, permettant aux utilisateurs de soumettre des images de
I1ésions directement dans un navigateur pour obtenir des prédictions instantanées.
Ce travail constitue une avancée significative vers une solution automatisée et
accessible pour la détection précoce des maladies dermatologiques, avec un
potentiel d’amélioration grice a des validations cliniques futures et a
I’intégration de fonctionnalités avancées.

Mots clés : Maladies dermatologiques, Deep Learning, MobileNetV?2,
Intellicence Artificielle, Classification, TensorFlow.js, HAMI10000,
Diagnostic automatique.




ABSTRACT

This thesis presents the development of an intelligent model for automatic
detection of dermatological diseases, particularly skin lesions, using Artificial
Intelligence (AI) and Deep Learning techniques. Faced with challenges related
to manual diagnosis, including its slowness, high costs, and potential errors, we
designed a system based on a MobileNetV2 architecture, which provides a
balance between accuracy and speed.

Using the HAM10000 dataset, which contains images of seven types of
dermatological lesions, the model was trained in two phases: an initial training
with frozen layers to extract essential features, followed by fine-tuning to
optimize performance. This process resulted in a global accuracy of 82%,
demonstrating the effectiveness of the proposed model.

The model was then integrated into an interactive web application deployed via
TensorFlow.js, allowing users to submit images of lesions directly through a
browser to receive instant predictions. This work marks a significant step toward
an automated and accessible solution for the early detection of dermatological
diseases, with potential improvements through future clinical validation and the
integration of advanced features.

Keywords : Dermatological diseases, Deep Learning, MobileNetV2, Artificial
Intelligence, Classification, TensorFlow.js, HAMI10000, Automated
diagnosis.
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e Introduction générale

Les maladies dermatologiques, en particulier le cancer de la peau, constituent un enjeu
majeur de santé publique a 1’échelle mondiale. Leur prévalence croissante et les
complications associées a un diagnostic tardif mettent en évidence la nécessité d'une détection
rapide et précise. Parmi ces pathologies, le mélanome et les autres 1ésions cutanées malignes
figurent parmi les principales causes de mortalité liées aux cancers, surtout lorsqu'ils ne sont
pas diagnostiqués et traités a temps.

o (Contexte et Problématique

Le diagnostic manuel repose essentiellement sur I’expertise des dermatologues a partir
d’examens cliniques et d’images médicales. Toutefois, cette méthode présente des limites
importantes :

o Elle est coliteuse en temps et en ressources, particuliérement dans les régions ou
I’acces a des spécialistes qualifiés est restreint.

e Le processus peut étre subjectif et parfois imprécis, en raison de la complexité des
Iésions et de leur ressemblance visuelle avec d'autres affections bénignes.

o La charge de travail élevée pour les professionnels de santé peut entrainer des erreurs
ou des délais dans la prise en charge des patients

Dans ce contexte, les technologies innovantes telles que I’Intelligence Artificielle (IA) et

I’ Apprentissage Profond (Deep Learning) apparaissent comme des solutions prometteuses.
Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), largement utilisés pour I’analyse d’images, ont
démontré leur capacité a rivaliser, voire surpasser, les experts humains dans la détection et la
classification de maladies dermatologiques a partir d’images médicales.

e Objectifs

La disponibilité¢ de grandes bases de données médicales telles que HAM10000 a permis aux
chercheurs de développer et d’entrainer des mode¢les intelligents capables de distinguer les
types de 1ésions cutanées

L’objectif est donc de développer un modele performant, capable d'identifier
automatiquement différentes Iésions cutanées, puis de le déployer dans une application web
pour une utilisation simple, rapide et accessible.

Les principaux objectifs de ce travail sont les suivants :

1. Analyser et prétraiter des données médicales : Utilisation de la base HAM10000
contenant des images de lésions cutanées pour entrainer un modele d’apprentissage
automatique.
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2. Développer un modéle de classification basé sur le Deep Learning : Entrainer un
réseau de neurones convolutifs, en utilisant une architecture performante comme
MobileNetV2 et des techniques d’optimisation telles que le fine-tuning et la Data
Augmentation.

3. Evaluer les performances du modeéle : Analyser les résultats obtenus en termes de
précision, rappel et F1-score, ainsi que les métriques comme la matrice de confusion.

4. Déployer le modele dans une application web : Intégrer le modele avec
TensorFlow.js pour permettre un diagnostic rapide et interactif dans un navigateur,
accessible aux utilisateurs finaux (professionnels ou patients).

5. Elaborer un Business Model Canvas : Proposer une structure économique pour le
déploiement de I’application et analyser sa viabilité.

e Structure du Mémoire

Le présent mémoire est structuré en quatre chapitres comme suit :

e Chapitre 1 : Les maladies dermatologiques et le cancer de la peau
Ce chapitre présente une revue des principales maladies dermatologiques, avec un
accent particulier sur les cancers de la peau. Nous y détaillerons les causes, les
symptomes et les méthodes traditionnelles de diagnostic.
e Chapitre 2 : Intelligence Artificielle et Deep Learning
Ce chapitre introduit les concepts théoriques liés a I’'TA et au Deep Learning, avec un
focus sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN) utilisés pour I’analyse d’images
médicales.
e Chapitre 3 : Développement du modéle intelligent
Ce chapitre détaille I’ensemble des étapes techniques pour développer notre modele :
o Description de la base de données HAM10000.
o Prétraitement des images et augmentation des données.
o Architecture du modéle MobileNetV2 et processus d’entrainement.
o Evaluation des performances obtenues (précision, rappel, matrice de
confusion).
e Chapitre 4 : Présentation de ’application
Ce chapitre présente le déploiement pratique de notre modele dans une application
web interactive a I’aide de TensorFlow.js. Nous y expliquons I’interface utilisateur et
les tests réalisés.
e Conclusion et perspectives
Une synthése des résultats obtenus, ainsi que les perspectives d’amélioration et
d’extension de I’application dans un contexte réel.
e Business Model Canvas (BMC)
Une analyse des aspects économiques et stratégiques pour assurer la mise en ceuvre et
la pérennité de notre projet.
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1 Chapitre 1 : Les Maladies Dermatologiques et le

Cancer de la Peau

1.1 Introduction

Les maladies dermatologiques désignent un ensemble de pathologies affectant la peau,
qui est l'organe le plus vaste du corps humain. La peau joue un rdle crucial en protégeant

l'organisme contre les agressions extérieures, tout en régulant diverses fonctions vitales,
comme la thermorégulation et la perception sensorielle. Cependant, elle est également
susceptible de développer de nombreuses affections, certaines bénignes et d’autres plus
graves, comme le cancer de la peau. Ce chapitre présente les bases des maladies
dermatologiques, leur classification, ainsi que l'importance d'un diagnostic précoce pour un
traitement efficace.

Dans ce chapitre on va parler sur les maladies dermatologiques en général et notamment
sur le cancer de la peau et ces différents types et L’importance de la détection assistée par
ordinateur (DAO).

1.2 Deéfinition des maladies dermatologique :

Les maladies dermatologiques sont des affections de la peau qui peuvent résulter de
divers facteurs, tels que des infections, des troubles hormonaux, des maladies auto-immunes,
des réactions allergiques ou des facteurs environnementaux. Elles comprennent aussi bien des
affections courantes et bénignes, comme 1'acné ou l'eczéma, que des pathologies graves, telles
que les cancers cutanés (mélanome, carcinome basocellulaire, etc.).

Ces maladies peuvent affecter non seulement l'apparence de la peau, mais aussi ses
fonctions, provoquant des douleurs, des démangeaisons, des infections et, dans certains cas,
des complications graves si elles ne sont pas traitées a temps. Il existe de nombreuses formes
de maladies dermatologiques qui nécessitent une prise en charge approprice.

1.3 _Classification des maladies dermatologiques :

Les maladies dermatologiques peuvent étre classées de plusieurs maniéres, mais une
classification commune se base sur la nature des affections et leur étiologie (origine). Voici
les principales catégories :

Maladies Dermatologiques Inflammatoires :

-Dermatite atopique (eczéma) : Affection inflammatoire de la peau, souvent d'origine
génétique, qui provoque des démangeaisons, des rougeurs et une peau séche.

-Psoriasis : Maladie auto-immune qui accélére le renouvellement cellulaire de la peau,
provoquant des plaques rouges et squameuses.
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-Acné : Affection cutanée fréquente chez les adolescents, caractérisée par 1’apparition de
boutons, points noirs et kystes, souvent en raison d'un exces de s€bum.

Maladies Dermatologiques Infectieuses :

-Infections fongiques : Comme la teigne, la candidose ou les mycoses, qui affectent la peau,
les cheveux et les ongles.

-Infections virales : Comme I'herpés, la varicelle, ou les verrues, souvent causées par des
virus spécifiques.

-Infections bactériennes : Par exemple, 1'impétigo, une infection bactérienne qui provoque
des Iésions cutanées purulentes.

Maladies Dermatologiques Auto-immunes :

-Lupus érythémateux : Une maladie auto-immune qui peut affecter la peau, provoquant des
éruptions cutanées, notamment sur le visage.

-Pemphigus : Une affection rare qui provoque la formation de cloques et d'ulcéres sur la
peau, causée par des anticorps attaquant les cellules de la peau.

Maladies Dermatologiques Dérivées de Facteurs Environnementaux :

-Cancers de la peau : Les cancers cutanés, tels que le mélanome et le carcinome
basocellulaire, sont largement associés a l'exposition excessive au soleil ou aux rayons UV.

-Vieillissement cutané : Les rides, les taches brunes et 1'élasticité réduite de la peau peuvent
étre causées par le vieillissement naturel de la peau ou par une exposition excessive au soleil.

Maladies Dermatologiques Générales :

-Allergies cutanées : Certaines affections de la peau résultent d’une réaction allergique,
comme |’urticaire ou les réactions a des produits cosmétiques.

-Acrodermatite : Une affection cutanée rare mais grave qui survient souvent apreés des
infections virales.

1.4 Importance du Diagnostic Precoce des Maladies de la Peau :

Le diagnostic précoce des maladies dermatologiques revét une importance capitale, car il
permet de prévenir les complications graves, d'éviter des traitements inutiles et de réduire les
risques a long terme. Voici quelques raisons pour lesquelles il est essentiel de diagnostiquer
rapidement une maladie dermatologique :
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1.4.1 Prévention des Cancers de la Peau :

Le cancer de la peau, et notamment le mélanome, est I'un des types de cancers les plus
fréquents et les plus graves. Le diagnostic précoce permet de traiter ces cancers avant qu’ils
ne se propagent a d'autres parties du corps. Si détecté tot, le mélanome peut étre guéri dans la
majorité des cas par une simple intervention chirurgicale pour retirer la 1ésion cancéreuse.

1.4.2 Réduction des Complications :

Certaines maladies dermatologiques, comme les infections bactériennes ou fongiques,
peuvent s'aggraver rapidement et provoquer des complications. Un diagnostic précoce permet
d'appliquer un traitement rapide, limitant ainsi les risques de propagation de l'infection et de
complications séveres, comme des cicatrices permanentes ou des infections systémiques.

1.4.3 Ameélioration de la Qualité de Vie :

Les maladies dermatologiques, méme bénignes, peuvent affecter la qualit¢ de vie des
individus, en particulier lorsqu'elles provoquent des symptomes comme des douleurs, des
démangeaisons ou des désagréments esthétiques. Un traitement précoce permet de soulager
rapidement les symptomes et d’améliorer le bien-Etre général des patients.

1.4.4 Eviter les Traitements Inutiles :

Un diagnostic rapide et précis permet d’éviter des traitements inappropriés ou inutiles.
Par exemple, certains traitements pour des affections bénignes peuvent étre lourds et coliteux.
La prise en charge d'une maladie des ses premiers signes permet de prescrire des traitements
plus efficaces et moins invasifs.

1.4.5 Suivi Médical et Surveillance :

Dans le cas des maladies chroniques comme le psoriasis ou l'eczéma, un diagnostic
précoce permet de mettre en place un suivi médical adapté, avec des traitements pour gérer la
maladie au fil du temps et minimiser ses impacts.

1.5 Le cancer de la peau :

1.5.1 Définition :

Le cancer de la peau est I'un des cancers les plus courants dans le monde, mais également
l'un des plus évitables grace a des mesures de prévention simples et efficaces. Cette maladie
survient lorsque des cellules de la peau commencent a se développer de maniére incontrdlée,
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formant des tumeurs. L'exposition excessive aux rayons ultraviolets (UV) du soleil ou des
sources artificielles comme les cabines de bronzage est le principal facteur de risque. Le
cancer de la peau se manifeste sous différentes formes, dont le carcinome basocellulaire, le
carcinome spinocellulaire et le mélanome, ce dernier étant le plus dangereux. Une détection
précoce et un traitement approprié peuvent garantir un pronostic favorable, d'ou l'importance
de la surveillance réguliere de la peau et de la sensibilisation aux comportements de
protection solaire.

1.5.2 Les différents types de cancer de la peau :

11 existe plusieurs types de cancer de la peau, qui se distinguent par leur origine cellulaire
et leur comportement. Les principaux types de cancer cutané sont :

1.5.2.1 Carcinome basocellulaire (CBC) :

Le carcinome basocellulaire est le type de cancer de la peau le plus courant. Il se
développe a partir des cellules basales de I'épiderme, qui sont situées dans la couche la plus
profonde de la peau. Ce type de cancer est généralement localisé et se propage rarement a
d'autres parties du corps.

Caractéristiques :

e Apparition de nodules ou de petites 1ésions brillantes, parfois translucides, souvent
avec des vaisseaux sanguins visibles.

e Les zones fréquemment touchées sont le visage, le cou et les oreilles.

o Croissance lente et peu agressive.

1.5.2.2 Carcinome spinocellulaire (CSC) :

Le carcinome spinocellulaire se développe a partir des cellules squameuses (cellules de la
couche externe de I'¢épiderme). Il est plus agressif que le carcinome basocellulaire et peut se
propager a d'autres parties du corps, bien que cela soit rare.

Caractéristiques :

o Lésions rouges, épaisses et squameuses, parfois ulcérées.

o Peut saigner ou croitre rapidement.

e 1l est souvent associ¢ a des zones de peau endommaggées par le soleil, comme les
lévres, les oreilles ou le cuir chevelu.

1.5.2.3 Mcélanome :

Le mélanome est un cancer de la peau plus rare, mais également le plus dangereux. Il se
développe a partir des mélanocytes, les cellules responsables de la production de pigment
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(mélanine). Le mélanome peut se propager rapidement aux autres organes si non détecté a
temps.

Caractéristiques :

e Apparition de taches de couleur irrégulieére (noir, brun, rouge, bleu) ou d'une nouvelle
tache qui change de forme, de taille et de couleur.

o Bordures irrégulicres, parfois avec des saignements ou des démangeaisons.

o Il peut apparaitre n'importe ou sur le corps, mais il est plus fréquent sur le dos chez les
hommes et sur les jambes chez les femmes.

@) B =T

Carcmome Carcinome

4 ¢ . Flelanome
Basacellulaine spinooallulaine

Figurel.l Les differents types de cancer de la peau.

1.6 Les facteurs de risques du cancer de la peau :

Différents facteurs peuvent accroitre les risques de cancer de la peau. Parmi eux,
I’exposition aux rayons du soleil est particulierement significative. On estime, en effet,
qu’environ deux tiers des cancers de la peau sont imputables aux UV, qu’ils soient naturels
(soleil) ou artificiels (cabine de bronzage). Des coups de soleil intenses pendant 1’enfance,
méme sporadiques, sont considérés comme d’importants facteurs favorisants. De méme, une
exposition réguliére et prolongée au soleil (sans qu’il y ait forcément de coups de soleil) est
¢galement un facteur de risque.

D’autres facteurs individuels sont également a prendre en considération. Le type de peau
et de cheveux entre en ligne de compte, les personnes aux cheveux sombres et a la peau claire
¢tant considérées comme plus a risque. La présence de nombreux grains de beauté ou
d’affections cutanées chroniques est aussi un facteur de risque. Enfin, les antécédents
familiaux et médicaux de chaque personne peuvent impacter ses risques de développer un jour
un cancer de la peau.
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Le cancer de la peau fait partie des quelques pathologies cancéreuses dites « a bon
pronostic », ¢’est-a-dire qui offrent de bonnes chances de guérison a long terme lorsqu’elles
sont correctement prises en charge. Pour bénéficier d’une prise en charge efficace, il demeure
essentiel de diagnostiquer au plus tot la maladie, lorsqu’elle ne se trouve pas encore a un stade
avancé. L’auto dépistage, qui consiste a inspecter régulicrement sa peau a la recherche
d’anomalies, devrait donc faire partie de la routine santé de chacun, surtout passé 1’age de 50
ans, alors que les risques de cancer de la peau sont accrus.

1.7 Les meéthodes traditionnelles de diagnostic dermatologiques :

Le diagnostic dermatologique repose historiquement sur des méthodes classiques qui se
sont avérées essentielles pour identifier, classifier et traiter une variété d’affections cutanées.
Ces méthodes incluent principalement I’examen clinique et la biopsie cutanée.

1.7.1 Examen clinique et biopsie :

1.7.1.1 Examen clinigue :

L'examen clinique est souvent la premicre étape dans le diagnostic dermatologique du
cancer de la peau. Il consiste en une évaluation visuelle détaillée des 1ésions cutanées, a la
recherche de signes caractéristiques de cancer, tels que des changements dans la taille, la
forme, la couleur, ou l'apparence d'un grain de beauté ou d'une autre lésion. Lors de cet
examen, le dermatologue prend en compte plusieurs critéres :

e Asymétrie : Une Iésion dont la forme est irréguliére peut étre suspecte.

o Bords irréguliers : Les taches avec des bords mal définis sont plus souvent associées
au cancer de la peau.

e Couleur variable : La présence de plusieurs couleurs dans une lésion est un signe
d'alerte.

o Diametre : Les I¢sions de grande taille (supérieures a 6 mm) peuvent indiquer un
risque accru de cancer.

o Evolution : Les changements dans une lésion, tels que sa croissance rapide, des
saignements ou des démangeaisons, nécessitent une investigation approfondie.

L'examen clinique reste un outil précieux, mais il est souvent subjectif et peut ne pas
détecter de maniere fiable les cancers cutanés, notamment dans les stades précoces.

1.7.1.2 Biopsie :

La biopsie cutanée est la méthode diagnostique la plus fiable pour confirmer un cancer de
la peau. Elle consiste a prélever un échantillon de tissu de la Iésion suspecte pour l'analyser au
microscope. Il existe plusieurs types de biopsies :

o Biopsie par excision : Elle consiste a retirer complétement la 1ésion, offrant un
diagnostic et un traitement en une seule procédure.
o Biopsie par incisons : Une petite portion de la 1ésion est retirée pour analyse.
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o Biopsie par ponction : Une aiguille est utilisée pour prélever un échantillon de tissu
de la 1ésion.

La biopsie permet de différencier les différents types de cancers cutanés, notamment le
carcinome basocellulaire, le carcinome spinocellulaire, et le mélanome, chacun nécessitant un
traitement spécifique.

1.7.2 Limites des méthodes conventionnelles :

Bien que l'examen clinique et la biopsie soient des méthodes fondamentales, elles
présentent plusieurs limites :

e Subjectivité de 1'examen clinique : L'interprétation des signes cliniques peut varier
d'un professionnel a l'autre. Par exemple, des lésions bénignes peuvent étre
confondues avec des 1ésions cancéreuses, et vice versa.

o Difficulté de détection des lésions précoces : Les cancers de la peau, notamment les
mélanomes, peuvent commencer par des Iésions trés petites et difficiles a distinguer
des taches bénignes. Cela rend leur détection précoce plus complexe.

o Biopsie invasive : Bien que la biopsie soit fiable, elle est invasive et comporte des
risques de complications, telles que des infections ou des cicatrices. De plus, elle ne
permet pas de visualiser la lésion dans son ensemble, ce qui peut entrainer un
diagnostic erroné si la biopsie n'est pas réalisée sur la partie la plus suspecte de la
1ésion.

e Limites des biopsies multiples : Dans certains cas, la biopsie peut ne pas étre
suffisante pour déterminer avec précision la profondeur d'invasion du cancer, ce qui
est crucial pour le pronostic, notamment dans le cas des mélanomes.

1.8 L’importance de la detection assistée par ordinateur (DAQ) :

L'importance croissante de la détection assistée par ordinateur (DAQO) dans le diagnostic
du cancer de la peau est devenue évidente avec les progres technologiques dans le domaine de
Iimagerie médicale et de l'intelligence artificielle (IA). La DAO permet d'améliorer la
précision et la rapidité du diagnostic dermatologique en automatisant une partie du processus
d'analyse des Iésions cutanées. Cette approche repose sur des algorithmes d'TA et des
techniques d'apprentissage automatique pour analyser les images des lésions cutanées et
détecter les signes de malignité.

1.8.1 -Avantage de la DAO :

Précision_accrue : Les systtmes de DAO peuvent identifier des caractéristiques subtiles que

I'ceil humain pourrait manquer, comme de petites variations de couleur ou de texture,
augmentant ainsi la précision du diagnostic.

22



Détection précoce : La DAO permet de repérer des cancers de la peau a un stade précoce,
lorsqu'ils sont encore de petite taille et plus faciles a traiter.

Réduction de la subjectivité : L'IA ¢limine la variabilit¢ humaine dans l'interprétation des
images, ce qui garantit une évaluation plus cohérente et objective des Iésions.

Accessibilité accrue : L'utilisation de DAO dans les zones géographiques manquant de
spécialistes dermatologiques permet de faciliter 1'accés au diagnostic, notamment en milieu
rural ou dans les pays a ressources limitées.

-Application de la DAO :

o Analyse des images cliniques : Des logiciels comme DermExpert et MelaFind
analysent les images des Iésions cutanées prises par un dermatologue ou un
professionnel de santé pour détecter les signes de cancer de la peau, en particulier le
mélanome.

e Systémes de télémédecine : L'utilisation d'algorithmes d'IA permet a des spécialistes
de poser un diagnostic a distance en analysant des images envoyées par des médecins
locaux ou des patients eux-mémes.

La DAO ne remplace pas l'examen clinique ni la biopsie, mais elle constitue un

complément précieux, permettant un diagnostic plus rapide et plus précis, et réduisant le
risque d'erreurs humaines.

1.9 Conclusion :

Dans ce chapitre on a parlé tout d’abord des maladies dermatologiques et en suite sur le
cancer de la peau : sa définition et ces différents types ainsi que les méthodes traditionnelles
de diagnostic et a la fin I’importance de la détection assistée par ordinateur (DAQO) .
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2 Chapitre 2 :Intelligence Artificielle et Deep

Learning

2.1 Introduction a l'Intellisence Artificielle et Apprentissage

Automatique

L'Intelligence Artificielle (IA) et I'Apprentissage Automatique (Machine Learning, ML)
sont des domaines en pleine expansion qui transforment de nombreux secteurs, y compris la
santé, 1'automobile, la finance et bien d'autres. Ces technologies ont été largement adoptées
pour leur capacité a résoudre des problemes complexes en traitant d'énormes quantités de
données et en faisant des prédictions ou des classifications a partir de celles-ci.

Dans ce chapitre on va parler sur Intelligence Artificielle et Deep Learning et leur

application et son importance et en particulier 1’utilisation de deep learning pour la prédiction
du cancer de la peau.

2.2 Deéfinition et historique de l'intellisence artificielle (I1A) :

L'Intelligence Artificielle (IA) est un sous-ensemble de l'informatique qui s'intéresse a la
création de machines ou de logiciels capables d'exécuter des taches qui, normalement,
nécessitent une intelligence humaine. Ces taches incluent des processus comme la
reconnaissance vocale, la prise de décision, le raisonnement logique, la traduction
automatique et la reconnaissance d'images.

Le concept d'IA remonte aux années 1950, avec des pionniers comme Alan Turing, qui a
formulé le célébre test de Turing en 1950 pour évaluer si une machine peut imiter
l'intelligence humaine. Cependant, 1'lA n'a pris son essor que dans les années 2000 grace aux
avancées en puissance de calcul et a I'explosion des données numériques. Les premieres
approches de 1'IA reposaient sur des systémes experts et des régles programmées
manuellement, mais les progres récents se sont orientés vers des méthodes d'apprentissage
automatique et d'apprentissage profond.

2.3 Apprentissage automatique (ML) :
Est un champ d'¢tude de l'intelligence artificielle qui vise a donner aux machines la
capacité d'« apprendre » a partir de données, via des modeles mathématiques.

2.3.1 Applications de l'apprentissage automatique :
L'apprentissage automatique est utilis¢é dans de nombreux domaines, en voici quelques

exemples :
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Reconnaissance d'images et de vision par ordinateur :

o Exemple : Classification d'images (reconnaissance faciale), détection d'objets
(véhicules autonomes), diagnostic médical (analyse d'images médicales).

Traitement du langage naturel (NLP) :

o Exemple : Traduction automatique (Google Translate), chat bots, analyse de
sentiments (réseaux sociaux, service client), génération de texte (Chat GPT).

Recommandation de produits et services :

o Exemple : Systémes de recommandation utilisés par des plateformes comme
Netflix, Amazon, et Spotify pour suggérer des films, des articles ou des
chansons en fonction des préférences de 1'utilisateur.

Prédiction et analyse des données :

o Exemple: Prédiction des tendances boursieres, détection des fraudes
bancaires, analyse des risques d'assurance, maintenance prédictive (prévoir les
pannes de machines avant qu'elles ne surviennent).

Conduite autonome :

o Exemple : Voitures autonomes comme celles développées par Tesla ou
Waymo, ou des algorithmes d'apprentissage automatiques ont utilisés pour
analyser l'environnement, prendre des décisions en temps réel et conduire en
toute sécurité.

Santé et biotechnologie :

o Exemple : Diagnostic médical automatisé, prédiction de maladies (comme le
cancer), recherche de médicaments, personnalisation des traitements en
fonction des données génétiques.

Automatisation industrielle et robotique :

o Exemple : Robots industriels qui utilisent I'apprentissage pour améliorer leur
efficacité et s'adapter aux changements dans le processus de production.

Sécurité informatique :

o Exemple : Détection d'attaques informatiques, identification de logiciels
malveillants, surveillance des réseaux pour détecter des anomalies et des
intrusions.
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2.3.2 Apprentissage supervisé, non supervise et par renforcement :

Apprentissage supervise :

\

L'apprentissage supervisé en machine learning consiste a enseigner a un ordinateur a
reconnaitre des schémas dans les données en lui fournissant des exemples étiquetés. Ces
exemples sont des paires de données, ou chaque entrée est associée a une sortie attendue.
L'ordinateur utilise ces exemples pour apprendre a faire des prédictions précises sur de
nouvelles données. En d'autres termes, il apprend a partir de "bons exemples" ou la bonne
réponse est déja connue, afin de pouvoir généraliser et faire des prédictions sur des données
non vues auparavant.

L'apprentissage supervisé est largement utilisé dans de nombreux domaines, notamment la
reconnaissance d'images, la détection de spam, la prédiction de prix, la recommandation de
produits, entre autres.

Le processus d'apprentissage supervisé se déroule généralement en plusieurs étapes :

Entrainement Validation

Les etape de l'apprentissage superviseé en Machine Leaming

2.1 Les étapes de 'apprentissage supervise

Entrainement :

Pendant cette phase, 1'algorithme est exposé a un ensemble de données d'entrainement qui
contient des exemples étiquetés. L'algorithme ajuste ses parametres internes en analysant ces
données pour apprendre a faire des prédictions précises.

Validation :

Apres l'entrainement, 1'algorithme est évalué sur un ensemble de données de validation
distinct pour estimer ses performances et ajuster ses hyper parameétres (parametres qui
controlent le processus d'apprentissage).
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Test :

Enfin, une fois que l'algorithme a été entrainé et validé, il est testé sur un ensemble de
données de test distinct pour évaluer ses performances réelles sur des données qu'il n'a jamais
vues auparavant. Cela permet d'estimer a quel point 1'algorithme est précis par rapport aux
données non vues.

Les différents cas d'utilisation de l'apprentissage supervisé

La classification
La régression

La reconnaissance de motifs

L'optimisation de décisions

L'analyse prédictive

2.2 Les différents cas d'utilisation de I'apprentissage supervisé
-La classification :

Utile lorsque vous avez des données avec des étiquettes ou des catégories prédéfinies et
que vous souhaitez prédire a quelle catégorie une nouvelle observation appartient. Par
exemple, la détection de spam dans les e-mails, la classification de documents, la
reconnaissance faciale, etc.

-La régression :

Quand vous avez des données numériques et que vous souhaitez prédire une valeur
continue. Par exemple, la prédiction des prix des maisons en fonction de leurs
caractéristiques, la prévision des ventes en fonction de divers facteurs, etc.

-Reconnaissance de motifs :

Si vous avez des données avec des schémas ou des tendances sous-jacentes et que vous
souhaitez les extraire. Par exemple, dans I'analyse de séries temporelles pour identifier des
tendances ou des saisons, dans la détection de fraudes pour repérer des schémas inhabituels
dans les transactions, etc. Cela peut vous aider, en tant que Data Scientist a construire des
modeles prédictifs, en utilisant le modéle ARIMA ou SARIMAX.

-Optimisation de décisions :

Utile lorsque vous souhaitez automatiser des décisions basées sur des critéres préétablis.
Par exemple, dans les systemes de recommandation pour recommander des produits ou des
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contenus a des utilisateurs en fonction de leurs préférences passées, dans la personnalisation
du contenu sur les plateformes enligne, etc.

-Analyse prédictive :

Incontournable si vous souhaitez utiliser des données historiques pour prédire des
événements futurs. Par exemple, dans la prévision de la demande pour ajuster les niveaux de
stocks, dans la prédiction des performances d'un étudiant en fonction de ses caractéristiques
démographiques et académiques, etc.

Apprentissage non superviseé :

L'apprentissage non-supervisé en machine learning consiste a analyser des données sans
étiquettes ni réponses préétablies. Contrairement a l'apprentissage supervisé, ou le modele est
entrainé sur des exemples étiquetés pour prédire des résultats, I'apprentissage non-supervisé
cherche a découvrir des structures ou des modeles intrinséques dans les données elles-mémes.
Cela peut inclure des taches telles que :

e le regroupement de données similaires en clusters,

e laréduction de la dimensionnalité pour simplifier la représentation des données
o la détection d'anomalies pour identifier des comportements inhabituels,

e la découverte de motifs fréquents ou d'associations entre les variables

L'apprentissage non-supervisé est utilis¢é pour explorer et découvrir des informations
cachées dans les données non étiquetées.

Les différents cas d'utilisation de I'apprentissage non-supervisé

Le clustering de données
La détection d'anomalies

La réduction de dimensionnalité

La détection d'associations

La segmentation de marcheé

Le traitement de données non structurées

2.3 Les différents cas d'utilisation de I'appentissage non-supervisé

-Le clustering de données :

Lorsque vous avez un ensemble de données non étiquetées et que vous souhaitez
découvrir des structures intrinséques ou des groupes naturels au sein de ces données. Par
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exemple, regrouper les clients en segments de marché basés sur leurs comportements d'achat,
regrouper les articles de presse en clusters thématiques, etc.

-La détection d'anomalies :

Vous souhaitez identifier des exemples ou des observations qui se comportent de manicre
significativement différente du reste des données. Cela peut étre utile pour détecter la fraude
dans les transactions financicres, les pannes dans les systémes industriels, les comportements
suspects dans les réseaux informatiques, etc.

-La réduction de dimensionnalité :

Si vous avez un grand nombre de variables ou de dimensions dans vos données et que
vous souhaitez réduire leur complexité en conservant les informations importantes. Cela peut
étre utile pour la visualisation des données, l'accélération des algorithmes d'apprentissage
supervisé.

-La détection d'associations :

Indispensable lorsque vous souhaitez découvrir des motifs fréquents, des regles
d'association ou des tendances cachées dans vos données. Par exemple, identifier les achats
fréquents de produits dans un supermarché, découvrir des motifs saisonniers dans les données
météorologiques, etc.

-La segmentation de marché :

Incontournable pour diviser un marché en segments homogénes en fonction des
caractéristiques des clients, des produits ou des comportements. Cela peut étre utile pour
personnaliser les offres marketing, cibler des groupes spécifiques de clients, etc.

-Le traitement de données non structurées :

Lorsque vous avez des données non structuré est elles que des images, du texte, de
l'audio, etc., et que vous souhaitez extraire des informations utiles ou découvrir des structures
sous-jacentes. Par exemple, la segmentation automatique d'images médicales, la classification
automatique de documents textuels, la recommandation de musique basée sur les préférences
auditives, etc.

Apprentissage par renforcement :

L’apprentissage par renforcement (RL) est une technique de machine learning (ML) qui
entraine les logiciels a prendre des décisions en vue d’obtenir les meilleurs résultats. Elle
imite le processus d'apprentissage par tatonnements employé par les étres humains pour
atteindre leurs objectifs. Les actions logicielles qui contribuent a la réalisation de votre
objectif sont renforcées, tandis que les actions qui nuisent a celle-ci sont ignorées.

Les algorithmes de RL utilisent un paradigme de récompense et de punition lorsqu'ils
traitent les données. Ils apprennent du retour d'information de chaque action et découvrent par
eux-mémes les chemins de traitement optimaux pour atteindre les résultats finaux. Les
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algorithmes sont également capables de différer la gratification. La meilleure stratégie globale
peut exiger des sacrifices a court terme. Ainsi, I'approche la plus efficace qu'ils découvrent
peut inclure des punitions ou des retours en arriére. Le RL est une méthode puissante qui aide
les systemes d’intelligence artificielle (IA)a obtenir des résultats optimaux dans des
environnements invisibles.

-Les avantages de I'apprentissage par renforcement

L'apprentissage par renforcement (RL) présente de nombreux avantages. En voici les trois
principaux.

1. Excelle dans les environnements complexes

Les algorithmes de RL peuvent étre utilisés dans des environnements complexes
comportant de nombreuses régles et dépendances. Dans un méme environnement, un étre
humain n'est pas toujours capable de déterminer le meilleur chemin a suivre, méme s'il
posséde une connaissance supérieure de cet environnement. En revanche, les algorithmes de
RL sans mode¢les adaptent rapidement aux environnements en constante évolution et trouvent

de nouvelles stratégies pour optimiser les résultats.
2. Nécessite moins d'interactions humaines

Dans les algorithmes de ML classiques, un €tre humain doit étiqueter les paires de
données pour guider 1'algorithme ;ce processus n'est pas nécessaire avec un algorithme de RL,
car il apprend seul. Dans le méme temps, il propose des mécanismes permettant d'intégrer des
commentaires humains qui aident a créer des systémes s'adaptant aux préférences, a
l'expertise et aux corrections humaines.

3. Optimiser les actions pour atteindre des objectifs a long terme

Le RL se concentre intrinsequement sur la maximisation des récompenses a long terme,
ce qui le rend idéal dans les scénarios ou les actions ont des conséquences prolongées. 11 est
adapté aux situations réelles ou chaque étape n'est pas immédiatement commentée, car
l'algorithme peut apprendre des récompenses différées.

Par exemple, les décisions relatives a la consommation ou au stockage d'énergie peuvent
avoir des conséquences a long terme : il est possible d'utiliser le RL pour optimiser I'efficacité
énergétique et les colits a long terme. Avec des architectures adéquates, les agents de RL
peuvent aussi généraliser leurs stratégies apprises sur des taches similaires mais non
identiques.

2.4 L'Apprentissage Profond (Deep Learning) :

L'apprentissage profond (ou Deep Learning) est une sous-catégorie de l'apprentissage
automatique (Machine Learning) qui repose sur des réseaux de neurones artificiels ayant de
nombreuses couches. Ces réseaux, appelés réseaux neuronaux profonds, sont capables de
modéliser des représentations hiérarchiques complexes des données. Le terme "profond" fait

\

référence a l'usage de plusieurs couches d'unités (ou neurones) pour apprendre des
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caractéristiques de plus en plus abstraites a mesure que l'information passe a travers les
couches successives.

2.4.1 L'importance de l'apprentissage profond :

L'importance de l'apprentissage profond (deep learning) dans le monde moderne est
considérable, car cette technologie a profondément transformé des secteurs clés et a permis de
réaliser des avancées spectaculaires dans plusieurs domaines. Voici les principaux aspects de
son importance :

1. Révolution dans le traitement des données complexes :

L'un des grands avantages de 1'apprentissage profond est sa capacité a traiter des données
non structurées comme les images, les vidéos, les textes et les sons. Avant son
développement, I’analyse de ces données nécessitait des méthodes manuelles ou des modeles
moins performants. Grace a l'apprentissage profond, les systémes sont désormais capables
d'extraire des caractéristiques pertinentes directement a partir des données brutes, sans
nécessiter une intervention humaine pour extraire les regles.

o Images et vidéos : Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) ont permis des progres
majeurs en vision par ordinateur, comme la reconnaissance d'images, la détection
d'objets, la segmentation d'images, et méme la reconnaissance faciale.

o Langage naturel : Les modeles comme GPT ou BERT ont révolutionné le traitement
automatique du langage, permettant des tiches comme la traduction automatique, la
génération de texte, I’analyse de sentiments, et la reconnaissance vocale.

e Audio : L'apprentissage profond a également permis des avancées majeures dans la
reconnaissance vocale, la synthése vocale, et la transcription automatique.

2.4.2 Applications pratiques et impact dans divers secteurs :

L'apprentissage profond a des applications concrétes et transforme de nombreux
domaines, avec des bénéfices a la clé pour les entreprises, les gouvernements, et la société
dans son ensemble.

-Santé :

L'une des applications les plus prometteuses de l'apprentissage profond réside dans le
domaine médical :

o Diagnostic précoce : Les réseaux neuronaux sont utilisés pour analyser des images
médicales (radiographies, IRM, scanners) et détecter des maladies comme le cancer,
les tumeurs, ou les maladies cardiaques.

e Médecine personnalisée : L'IA peut analyser les dossiers médicaux et les données
génétiques pour aider a personnaliser les traitements pour chaque patient.
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e Systémes d'aide a la décision : L'TA assiste les médecins dans la prise de décisions en
fournissant des recommandations basées sur une analyse de données massives.

-Transport et véhicules autonomes :

L'apprentissage profond joue un rodle central dans le développement des véhicules
autonomes (voitures, drones, robots), permettant a ces systémes de :

« Reconnaitre 'environnement : A l'aide de capteurs et de caméras, les véhicules
autonomes utilisent des réseaux neuronaux pour détecter et comprendre leur
environnement (voitures, piétons, panneaux de signalisation, etc.).

e Prendre des décisions en temps réel : Les véhicules peuvent analyser des données en
temps réel pour naviguer, éviter des obstacles et interagir avec leur environnement de
maniére autonome.

-Finance :

Dans le secteur financier, l'apprentissage profond est utilisé pour :

e Prédire les tendances des marchés financiers : Les mod¢eles peuvent analyser
d'énormes quantités de données pour identifier des modéles et prédire les évolutions
boursiéres.

o Détection des fraudes : Les systemes d'IA peuvent détecter des comportements
inhabituels dans les transactions bancaires ou les cartes de crédit, permettant ainsi de
prévenir les fraudes.

e Trading algorithmique : Les modeles d'apprentissage profond sont utilisés pour
automatiser le trading, en analysant les données du marché a grande échelle et en
réagissant en temps réel.

2.5 Les reseaux de neurones profonds (DNN) :

Un réseau de neurones profond est constitué¢ de plusieurs couches de neurones, avec des
connexions entre elles sous forme de poids. Les réseaux DNN sont dits "profonds" parce

qu'ils possédent plusieurs couches cachées, par opposition aux réseaux neuronaux
traditionnels qui n'en possédent généralement qu'une ou deux. Chaque couche d'un DNN
applique une transformation non linéaire sur les données d'entrée, ce qui permet au réseau
d'apprendre des représentations de plus en plus abstraites a chaque couche.

-Structure de base d'un DNN :

o Entrée (Input Layer) : Cette couche prend les données brutes (comme une image, un
texte ou des caractéristiques de données structurées).

e Couches cachées (Hidden Layers) : Ce sont des couches intermédiaires qui
effectuent des transformations sur les données d'entrée. Chaque neurone de la couche
effectue une somme pondérée des entrées et applique une fonction d'activation.
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Sortie (Output Layer) : Cette couche produit la sortie finale du réseau, par exemple,
une classe dans une tache de classification.

Input layer Hidden layers i Output layer
i h h h 0
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2.4 Structure d'un DNN

2.5.1 Architecture d'un DNN :

L'architecture des réseaux neuronaux profonds varie en fonction des taches et des types
de données, mais en général, elle comprend plusieurs éléments clés :

a) Neurones :

Les neurones dans un DNN sont des unités de calcul simples, qui effectuent généralement

les opérations suivantes :

1.

Calcul de la somme pondérée des entrées : Chaque neurone regoit des signaux
d'entrée, qui sont multipliés par des poids.

Ajout d'un biais : Un biais est ajouté a cette somme pour permettre une meilleure
flexibilité du modele.

Fonction d'activation : Une fonction non linéaire est appliquée au résultat de la
somme pondérée pour déterminer la sortie du neurone.

Les fonctions d'activation les plus courantes sont :

ReLU (Rectified Linear Unit) : La fonction ReLU est la fonction d’activation la plus
utilisée dans le monde a I’heure actuelle, puisqu’elle est utilisée dans presque tous les
réseaux neuronaux convolutifs ou I’apprentissage profond.(figure2.5)

f(x) = max (0, x)
Sigmoide : La principale raison pour laquelle nous utilisons la fonction sigmoide est

qu’elle existe entre 0 et 1. Par conséquent, elle est particulierement utilisée pour les
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mod¢les ou nous devons prédire la probabilité en tant que sortie. Comme la probabilité
de quoi que ce soit n’existe que dans la plage de 0 a 1.(figure2.5)

fO=1re=

ReLU

10 -

i zy=mazx(), z)

2.5 Courbe de la fonction sigmoid et ReLU

e Tanh (Hyperbolic Tangent) : Plage de sortie : [—1,1] , Utilisée lorsque des valeurs

centrées sur zéro sont souhaitées.
e*—e™*
e*+e*

f(x) =

b) Couches :

e Couche d'entrée : Contient les neurones correspondant aux caractéristiques de
l'entrée du réseau.

e Couches cachées : Plusieurs couches de neurones ou les représentations des données
sont progressivement raffinées. Plus un réseau est profond, plus ces couches peuvent
capturer des abstractions complexes.

e Couche de sortie : Produit la prédiction du réseau, qui pourrait étre une classification,
une régression, etc.

¢) Poids et biais :

Chaque connexion entre neurones a un poids associé, et chaque neurone a un biais. Ces
parametres sont ajustés au cours de l'entralnement du réseau afin de minimiser l'erreur entre la
sortie prédite et la sortie réelle.

d) Fonction de coiit (Loss Function) :
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La fonction de colit mesure 1'erreur entre la prédiction du mod¢le et la vérité terrain.
e) Propagation avant et rétropropagation :

o Propagation avant (Forward Propagation) : Les données passent a travers les
couches du réseau pour générer une prédiction.

o Rétropropagation (Backpropagation) : Apres avoir calculé l'erreur, 1'algorithme
ajuste les poids et biais du réseau pour réduire cette erreur, en utilisant des méthodes
d'optimisation comme la descente de gradient.

2.5.2 Types d'architectures de DNN :

Il existe plusieurs types d'architectures pour les réseaux de neurones profonds, chacune
adaptée a des taches spécifiques :

a) Perceptron multicouche (MLP - Multi-Layer Perceptron) :

C'est le type le plus simple de DNN. Il est constitué de plusieurs couches enticrement
connectées, ol chaque neurone est connecté a chaque neurone de la couche suivante.

e Avantages : Simplicité, efficace pour les problémes ou les données peuvent Etre
représentées sous forme de vecteurs (par exemple, pour des données structurées).

o Limites : Moins efficace pour traiter des données non structurées comme les images
ou les séquences temporelles.

b) Réseaux Convolutifs (CNN - Convolutional Neural Networks) :

Les CNN sont particulierement efficaces pour le traitement d'images et de vidéos. Ils
utilisent des filtres (ou noyaux) pour effectuer des convolutions, permettant de capturer des
motifs locaux (comme les bords, les textures, etc.).

e Avantages : Capacit¢ a extraire des caractéristiques locales et a réduire la
dimensionnalité grace a sous-échantillonnage (pooling).

o Exemples d'applications : Reconnaissance d'images, détectiond'objets.

¢) Réseaux Récurrents (RNN - Recurrent Neural Networks) :

Les RNN sont adaptés aux séquences de données, comme les séries temporelles, le texte
ou la parole. Ils possédent des connexions récurrentes permettant de mémoriser l'information
dans le temps.

e Avantages : Modélisation des dépendances temporelles dans les séquences.

e Limites : Difficult¢ a capturer de longues dépendances (probléme du gradient
vanishing/explosion).

d) Réseaux Transformer :
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Les transformer est remplacé les RNN dans de nombreuses applications modernes de
traitement du langage naturel (NLP). Ils utilisent des mécanismes d'attention pour modéliser
les relations entre les éléments d'une séquence, sans avoir besoin de recourir a des boucles
récurrentes.

e Avantages : Trés efficaces pour les taches de NLP, permettant un apprentissage
paralléle et la capture de relations longues-portées.

o Exemples d'applications : Traduction automatique, génération de texte, modele
comme GPT ou BERT.

2.6 Differences entre l'apprentissage profond et l'apprentissage

automatique traditionnel :

La principale différence entre I’apprentissage profond (deep learning) et I’apprentissage
automatique traditionnel (machine learning) réside dans la maniére dont les caractéristiques
des données sont traitées et utilisées pour effectuer des prédictions. Voici un résumé :

1. Extraction des caractéristiques :

e Apprentissage automatique traditionnel :
o Nécessite une extraction manuelle des caractéristiques (feature engineering)
par des experts.
o L'algorithme (comme les SVM, arbres de décision, etc.) utilise ces
caractéristiques pour effectuer des prédictions.
o Exemple : Pour détecter un visage, il faut définir explicitement des
caractéristiques comme les contours ou les distances entre les yeux.
e Apprentissage profond :
o Apprend automatiquement les caractéristiques pertinentes directement a
partir des données brutes grace a des réseaux de neurones profonds.
o Exemple : Un réseau convolutionnel (CNN) apprend les caractéristiques
visuelles comme les textures ou les formes sans intervention humaine.

2. Volume de données :

e Apprentissage automatique traditionnel :
o Fonctionne bien avec des ensembles de données de taille modérée.
o Peut rencontrer des difficultés a gérer de grandes quantités de données
complexes.
e Apprentissage profond :
o Nécessite de grandes quantités de données pour former des modeles efficaces.
o Excelle dans le traitement de données complexes comme les images, vidéos,
ou le langage naturel.
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3. Puissance de calcul :

e Apprentissage automatique traditionnel :
o Peut fonctionner sur des machines avec une puissance de calcul limitée.
o Les algorithmes sont souvent plus simples et rapides a entrainer.
e Apprentissage profond :
o Nécessite des ressources matérielles importantes (comme des GPU) en raison
de la complexité des réseaux de neurones et des calculs nécessaires.

4. Applications :

e Apprentissage automatique traditionnel :
o Approprié pour des problémes bien définis et structurés, comme la régression,
la classification tabulaire ou les modeles linéaires.
e Apprentissage profond :
o Idéal pour des problemes nécessitant 1’analyse de données non structurées,
comme :
= Reconnaissance d’images (vision par ordinateur).
= Traitement automatique du langage (chatbots, traduction).
= Jeux et prises de décision complexes.

2.7 Introduction aux réseaux de neurones convolutifs (CNN) :

Les CNN sont un type spécifique de réseau de neurones profonds qui utilisent une
architecture particuliére, axée sur l'exploitation de la structure spatiale des images. Ils sont
tres efficaces pour extraire des caractéristiques locales de l'image tout en réduisant la
complexité computationnelle.

Dans un réseau CNN, l'idée principale est d'appliquer des opérations de convolution pour
extraire des motifs et des caractéristiques (comme les bords, les textures, les formes, etc.) de
Iimage. Ces caractéristiques sont ensuite combinées pour effectuer des taches plus
complexes, comme la classification d'images ou la détection d'objets.

2.7.1 Processus d'apprentissage d'un CNN :
L'apprentissage d'un CNN se fait de maniere supervisée a l'aide d'un ensemble de

données étiquetées (par exemple, des images annotées avec des classes). Le processus
d'entrainement implique les étapes suivantes :

1. Initialisation des poids : Les filtres de convolution et les poids des couches
entierement connectées sont initialisés aléatoirement.

2. Propagation avant (Forward Propagation) : L'image d'entrée passe a travers les
couches de convolution, de pooling et les couches entiérement connectées pour
produire une sortie.
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3. Calcul de l'erreur (Loss Function) : La différence entre la sortie prédite et la vérité
terrain est mesurée par une fonction de colit (par exemple, I'entropie croisée pour la
classification).

4. Rétropropagation (Backpropagation) : L'erreur est propagée en arricre a travers le
réseau, et les poids sont ajustés a l'aide d'un algorithme d'optimisation (souvent la
descente de gradient).

5. Mise a jour des poids : Les poids des filtres et des neurones sont ajustés pour
minimiser l'erreur.

Ce processus est répété sur de nombreuses itérations jusqu'a ce que le modele converge
vers un ensemble optimal de poids.

2.7.2 Architecture des Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) :

Les CNN sont généralement composés de plusieurs types de couches qui permettent
d'extraire et d'apprendre des caractéristiques a différents niveaux d'abstraction.(figure2.6)
Voici les composants clés :

1. Couches de Convolution :

La couche de convolution est le cceur du CNN. Elle applique un ensemble de filtres (ou
noyaux) sur l'image d'entrée. Chaque filtre effectue une opération de convolution qui consiste
a balayer l'image avec un noyau (petite matrice de poids) et a calculer une somme pondérée
des pixels voisins.

e But : Cette opération permet d'extraire des caractéristiques locales comme des bords,
des textures, ou des motifs simples a partir de I'image.

o Exemple : Un filtre peut détecter des bords horizontaux, verticaux ou des motifs plus
complexes en combinant plusieurs couches de convolution.

2. Couches de Pooling :

Les couches de pooling (ou sous-échantillonnage) sont utilisées aprés chaque couche de
convolution pour réduire la taille de la représentation spatiale des images tout en conservant
les informations importantes. Le pooling est souvent réalisé par une opération appelée max
pooling, qui sélectionne la valeur maximale d'une sous-région de l'image (généralement une
fenétre de 2x2 ou 3x3).

e But : Le pooling permet de réduire la dimensionnalité, d'éviter le sur apprentissage et
d'extraire des caractéristiques invariantes a de petites transformations comme la
translation ou la rotation.

o Exemple : Si un filtre de max pooling 2x2 est appliqué, il sélectionne le pixel avec la
valeur maximale dans une fenétre de 2x2 pixels et le conserve.

3. Couches entierement connectées (Fully Connected Layer) :
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Apres avoir extrait des caractéristiques a travers plusieurs couches de convolution et de
pooling, les CNN possedent souvent des couches entierement connectées (ou dense layers),
qui sont des couches ou chaque neurone est connecté¢ a tous les neurones de la couche

précédente. Ces couches sont responsables de la prise de décision finale, par exemple la
classification de I'image en différentes catégories.

e But : Ces couches permettent de combiner les caractéristiques extraites a des niveaux
plus élevés d'abstraction pour effectuer des taches de classification ou de régression.

4. Couches d'Activation :

Introduisent des non-linéarités a 1'aide de fonctions comme ReLU, sigmoid, ou softmax.
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2.6 Architecture des reseaux de Neurons Convolutifs(CNN)

2.7.3 Application des CNN en Analyse d'Images Médicales :

Les CNN ont transformé 1'analyse des images médicales en permettant 'automatisation et
I'amélioration des diagnostics. Voici quelques exemples :

1. Détection des maladies :

o Radiologie : Identification des tumeurs dans les radiographies, IRM.
Exemple : Détection du cancer du sein sur des mammographies.

o Ophtalmologie : Diagnostic de la rétinopathie diabétique a partir d'images du
fond de I'ceil.

2. Segmentation d'images médicales :

o Identifier les régions spécifiques dans une image (par exemple, segmenter une
tumeur dans une IRM).
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o Algorithmes populaires : U-Net, V-Net.
3. Classification des maladies :
o Prédiction de la présence ou de l'absence d'une pathologie en fonction des
images fournies.
o Exemple : Classification des types de pneumonie dans des radiographies
thoraciques.
4. Analyse des histopathologies :
o Analyse de tissus au microscope pour détecter les cellules cancéreuses.
5. Suivi et évolution des pathologies :
o Comparaison d'images médicales sur une période pour évaluer la progression
de maladies comme la sclérose en plaques.
6. Chirurgie assistée par I’'IA :
o Utilisation de CNN pour fournir des visualisations en temps réel lors
d’interventions chirurgicales guidées par imagerie.

2.7.4 Avantages des CNN pour le traitement d'images :
Les CNN offrent plusieurs avantages qui les rendent particuliérement adaptés au
traitement d'images :

o Extraction automatique des caractéristiques : Contrairement a d'autres approches
d'apprentissage automatique, les CNN apprennent automatiquement a extraire les
caractéristiques pertinentes des images, sans nécessiter de prétraitement manuel.

o Invariance a la translation : Grace aux opérations de convolution et de pooling, les
CNN peuvent reconnaitre des objets dans des images méme s'ils sont déplacés
(traduit).

e Réduction de la complexité : L’utilisation de convolutions permet de réduire
considérablement la dimensionnalité¢ des données d'entrée, ce qui rend 1'entrainement
plus rapide et moins cotiteux en termes de mémoire.

o Adaptation a différentes résolutions : Les CNN peuvent étre entrainés sur des
images de résolutions variables et capturer des détails a différentes échelles.

2.8 Transfert de connaissances (transfer learning) :

Le transfert de connaissances est une technique de I’apprentissage profond ou un modele
pré-entrainé sur un grand ensemble de données est réutilisé ou ajusté pour résoudre un
nouveau probléme avec moins de données. C’est une stratégie particulierement utile dans des
contextes ou les données annotées sont limitées, comme en analyse d’images médicales.

2.8.1 Principe du Transfert de Connaissances :

1. Pré-entrainement sur un large dataset générique :
o Par exemple, ImageNet, un ensemble de données contenant des millions
d’images d’objets divers.
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o Le modele apprend des caractéristiques générales (bords, textures, formes).
2. Fine-tuning (ajustement fin) sur un dataset spécifique :
o Les couches profondes du modéele sont ajustées pour le domaine cible, comme
les images médicales.
o Cette ¢étape nécessite un ensemble de données spécifique mais plus petit que
celui du pré-entrainement.

2.8.2 Importance du Transfert de Connaissances :

1. Réduction des besoins en données :
o Les données annotées dans des domaines spécialisés, comme les images
médicales, sont coliteuses et rares.
o Le transfert de connaissances permet de démarrer avec un modele performant
sans nécessiter de grandes quantités de données.
2. Accélération de I’entrainement :
o Un mod¢ele pré-entrainé¢ converge plus rapidement car il a déja appris des
caractéristiques générales.
3. Amélioration des performances :
o En exploitant les connaissances acquises lors du pré-entrainement, les modéles
atteignent souvent une meilleure précision.
4. Utilisation efficace des ressources :
o Moins de puissance de calcul est nécessaire comparé¢ a l'entrainement d'un
modele a partir de zéro.
5. Adaptabilité :
o Les modeles pré-entrainés sont polyvalents et peuvent étre adaptés a divers
domaines (radiologie, ophtalmologie, histopathologie).

2.8.3 Applications en Analyse d’Images Médicales :

1. Classification :
o Identifier des maladies spécifiques a partir de rayons X, IRM, ou
tomodensitogrammes.
o Exemple : Réutilisation de ResNet pour classifier des anomalies pulmonaires.
2. Segmentation :
o Délimiter des régions d'intérét, comme les tumeurs ou Iésions.
3. Détection d’anomalies :
o Utilisation de modeles comme Faster R-CNN pour localiser des anomalies
dans des images complexes.
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2.9 Architectures de CNN populaire (ResNet, MobileNet,
EfficientNet) :

Ces trois architectures sont des réseaux de neurones convolutifs (CNN) populaires,
chacun congu avec des objectifs spécifiques en termes de performances, de légereté et
d'efficacité. Voici une explication claire de chacun :

2.9.1 ResNet (Residual Network) :

Description :

e Proposé par Kaiming He et al. en 2015, ResNet résout le probleme de la dégradation
des performances avec 1'augmentation de la profondeur des réseaux.

e 1l introduit les blocs résiduels, ou une connexion de saut (skip connection) ajoute
directement l'entrée a la sortie d'une couche intermédiaire.

Caracteristiques principales :

e Profondeur accrue : Permet de construire des réseaux trés profonds (ResNet-50,
ResNet-101) sans perte de performance.

e Connexions résiduelles : Facilitent l'entralnement en ¢&vitant l'atténuation des
gradients.

Applications :

e Vision par ordinateur (classification d'images, détection d'objets).
e Analyse d'images médicales, comme la détection de tumeurs.

2.9.2 MobileNet :

-Description :

o Développé par Google en 2017, MobileNet est congu pour les appareils mobiles et les
environnements contraints en termes de calcul.

e Il repose sur les convolutions séparables en profondeur (depthwise separable
convolutions), réduisant significativement les parameétres et les calculs.

-Caracteristiques principales :

o Efficacité : Réduction des colits computationnels.
o Personnalisabilité : Hyperparamétres (largeur, résolution) ajustables selon les
ressources disponibles.
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-Applications :

e Applications embarquées, loT, reconnaissance faciale.
e Analyse en temps réel sur des appareils mobiles.

2.9.3 EfficientNet :

Description :

e Développé par Mingxing Tan et Quoc Le en 2019, EfficientNet introduit une approche
systématique pour mettre a 1'échelle les réseaux neuronaux (compound scaling).

e Il ajuste simultanément la profondeur, la largeur et la résolution pour améliorer
l'efficacité.

Caractéristiques principales :

o Efficience : Atteint des performances élevées avec un nombre réduit de paramétres.
« Evolutivit¢é : Gamme de modéles (EfficientNet-B0 a B7) adaptée a différentes
ressources.

Applications :
o Projets nécessitant un compromis entre précision et efficacité (classification, analyse

d'images médicales).
e Réseaux pré-entrainés pour I'apprentissage par transfert.

-Comparaison :

Caractéristique ResNet MobileNet EfficientNet
Profondeur Tres profond Peu profond Profondeur ajustable
Complexité Moyenne Faible Moyenne a faible
Efficacité Bonne Tres élevée Optimale
Applications Vision générale Appareils mobiles Domaines variés

Tableau 2 .1 Comparaison de CNNpopulaire (Resnet ,MobileNet,EfficientNet)
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2.10 Deep learning dans la détection du cancer de la peau :

Le deep learning a transformé le domaine de la médecine, et en particulier la détection du
cancer de la peau, grace a l'usage des réseaux de neurones convolutifs (CNN) qui permettent
de classifier et d'analyser les images cutanées pour identifier des signes de cancers cutanés
tels que le mélanome et les carcinomes basocellulaires.

2.10.1Approche et Technologies Utilisées :

1. Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) :

o Les CNN sont utilisés pour analyser les images de la peau (comme les
photographies de 1ésions cutanées) et les classifier en fonction de leur type
(bénin ou malin).

o IIs peuvent extraire automatiquement des caractéristiques pertinentes, comme
les bords, les textures et les formes, ce qui permet de détecter des anomalies.

o Exemple d'architecture utilisée : ResNet, Inception, EfficientNet, et d'autres
réseaux spécialement congus pour la vision par ordinateur.

2. Apprentissage Supervisé et Apprentissage Transfert :

o L'apprentissage supervisé est souvent appliqué avec des ensembles de données
annotées de 1ésions cutanées (par des dermatologues experts).

o L'apprentissage par transfert (comme l'utilisation de mod¢les pré-entrainés sur
des ensembles d'images génériques) est couramment utilisé pour affiner les
modeles et les adapter a des jeux de données spécifiques, réduisant ainsi les
besoins en grandes quantités d'annotations.

2.10.2Etapes du Processus :

1. Collecte et Préparation des Données :

o Des bases de données comme ISIC (International Skin Imaging
Collaboration) et HAM10000 contiennent des milliers d'images de 1ésions
cutanées étiquetées, utilisées pour entrainer et tester les modeles de deep
learning.

2. Prétraitement des Images :

o Les images sont souvent normalisées et ajustées en termes de taille et de

résolution pour s'assurer que le réseau peut les analyser de maniére optimale.
3. Entrainement du Modéle :

o Des CNN sont formés pour reconnaitre des caractéristiques spécifiques des
Iésions cutanées, comme les bords irréguliers, la couleur, et la taille des taches.
Ces caractéristiques aident a distinguer les 1ésions bénignes des malignes.

4. Evaluation et Validation :

o Les modeles sont évalués a l'aide de métriques telles que la précision, le
rappel, et la courbe ROC pour déterminer leur efficacité dans la détection du
cancer de la peau.
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2.10.3 Exemples de Modeéles Utilisés dans la Détection du Cancer de la
Peau :

1. EfficientNet :
o Utilisé pour la classification des I€sions cutanées, grace a sa capacité a gérer
des jeux de données de grande taille avec des ressources limitées.
2. ResNet et Inception :
o Ces architectures sont couramment utilisées dans la classification d'images
médicales en raison de leur efficacité pour capturer des détails complexes tout
en restant efficaces.

2.10.4 Utilisation de ’apprentissage profond pour la classification des
lésions cutanées :

L'apprentissage profond (deep learning) a démontré une grande efficacit¢ dans la
classification des Iésions cutanées, particulierement dans le diagnostic précoce du cancer de la
peau, comme le mélanome et d'autres types de carcinomes. L'approche la plus courante dans
ce domaine repose sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN), qui sont capables
d'analyser les images de Iésions cutanées pour identifier des caractéristiques visuelles
spécifiques qui peuvent indiquer la présence de cancer.

2.10.5 Principes de l'Apprentissage Profond pour la Classification des

Lésions Cutanées :
1. Réseaux de Neurones Convolutifs (CNN) :

Les CNN sont au cceur de la plupart des modeles d'apprentissage profond utilisés pour la
classification des Iésions cutanées. Voici pourquoi :

o Extraction automatique des caractéristiques : Contrairement aux méthodes
traditionnelles de classification d'images qui nécessitent une extraction manuelle des
caractéristiques, les CNN peuvent apprendre et extraire automatiquement les
caractéristiques les plus pertinentes pour la classification des lésions cutanées (par
exemple, les bords, la texture, les couleurs).

e Supervision par des bases de données médicales : Des bases de données contenant
des milliers d'images étiquetées de 1ésions cutanées (telles que ISIC, HAM10000,
etc.) permettent de former ces modeles a reconnaitre les différences subtiles entre les
1ésions bénignes et malignes.

2. Etapes du Processus de Classification :

La classification des lésions cutanées via l'apprentissage profond suit un processus en
plusieurs étapes :
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1.

Collecte des données : Les images de lésions cutanées sont collectées a partir de
sources telles que des hopitaux, des bases de données publiques, ou des applications
mobiles. Ces images sont souvent étiquetées par des dermatologues, ce qui permet
d'entrainer les modeles de maniére supervisée.

Prétraitement des données : Les images sont normalisées et ajustées a une taille
uniforme afin d'étre compatibles avec l'architecture du réseau. Certaines techniques de
data augmentation (ex. rotations, changements de luminosité) sont souvent utilisées
pour améliorer la robustesse du mod¢le.

Entrainement du modéle : Les CNN sont entrainés sur ces images a l'aide de
techniques telles que la rétro-propagation pour ajuster les poids des neurones et
optimiser la capacité du modele a classifier correctement les Iésions.

Evaluation et validation : Une fois le modéle entrainé, il est testé sur un jeu de
données séparé pour évaluer sa performance a l'aide de métriques telles que la
précision, le rappel, la spécificité et la courbe ROC. Un bon mode¢le de classification
devrait avoir un haut taux de précision et un faible taux de faux positifs/negatifs.

3. Techniques et Architectures Utilisées :

EfficientNet : Un mod¢le trés populaire qui optimise la performance du réseau tout en
minimisant les ressources nécessaires pour le calcul. Il peut étre utilisé pour classifier
les 1ésions cutanées avec une grande précision et efficacité.

ResNet : En raison de sa capacité a traiter des réseaux trés profonds grace aux blocs
résiduels, ResNet est utilisé pour classer des 1ésions cutanées complexes en permettant
une meilleure gestion des gradients.

Inception : Utilis¢ pour classifier des Iésions cutanées dans des images ou les
caractéristiques peuvent étre tres variées, grace a ’utilisation de filtres de différentes
tailles dans les couches de convolution.

Xception : Basé sur l'architecture d’Inception, mais avec des convolutions séparables
en profondeur, Xception a montré des résultats prometteurs dans la classification des
lésions cutanées.

2.10.6 Avantages et Limites de l'Apprentissage Profond dans la

Dermatologie :

L'apprentissage profond (deep learning) a connu un grand succes dans divers domaines
de la médecine, et particuliérement dans la dermatologie, notamment pour la détection et la
classification des Iésions cutanées. Cependant, bien que cette technologie ait des avantages
considérables, elle présente aussi des limites. Voici une analyse détaillée des avantages et des
limites de I'apprentissage profond dans ce domaine.
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2.10.6.1 Avantages de l'Apprentissage Profond dans la Dermatologie :

1. Haute Précision et Performance :

o Les modéles d'apprentissage profond, comme les réseaux de neurones
convolutifs (CNN), ont montré qu'ils peuvent surpasser les dermatologues dans
certains cas de classification d'images cutanées, notamment pour détecter des
cancers de la peau (par exemple, le mélanome).

o Des études montrent que les CNN peuvent atteindre des performances proches
ou ¢égales a celles des experts humains en termes de précision, en particulier
pour les 1ésions bénignes et malignes.

2. Analyse Automatisée :

o Les réseaux de neurones peuvent automatiquement extraire les caractéristiques
les plus pertinentes des images cutanées, comme la texture, la couleur, la forme
des Iésions, sans intervention humaine. Cela permet une classification rapide et
objective.

o Cette capacité d'automatisation permet de réduire les charges de travail des
dermatologues et de les aider a se concentrer sur des cas plus complexes.

3. Détection Précoce du Cancer de la Peau :

o L'apprentissage profond permet de détecter des anomalies subtiles qui peuvent
étre difficiles a repérer a I'eeil nu, contribuant ainsi a un diagnostic précoce du
cancer de la peau.

o La détection précoce améliore le taux de survie des patients, car les cancers
cutanés détectés tot ont de meilleures chances de guérison.

4. Accessibilité Accrue :

o L'intelligence artificielle, utilisée dans des applications mobiles ou des
systemes de télédermatologie, permet aux patients, notamment dans des
régions rurales ou sous-développées, d'obtenir des diagnostics fiables sans
avoir besoin d'un dermatologue sur place.

o Cela réduit les inégalités en maticre d'acces aux soins dermatologiques.

5. Réduction des Erreurs Humaines :

o L'utilisation des modéeles d'apprentissage profond peut réduire les erreurs de
diagnostic causées par la fatigue ou les biais humains, en fournissant une
¢valuation systématique et objective des images cutanées.

2.10.6.2 Limites de l'Apprentissage Profond dans la Dermatologie :

1. Dépendance a la Qualité des Données :

o Les performances des modé¢les d'apprentissage profond dépendent fortement de
la qualité des données d'entrée. Des images floues, de mauvaise résolution, ou
mal étiquetées peuvent entrainer des erreurs dans la classification.

o Les modéles sont sensibles aux données de mauvaise qualité et ne peuvent pas
apprendre efficacement si les images sont incomplétes ou incorrectes.
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2. Biais des Données :

o

Un modéle d'apprentissage profond peut apprendre des biais présents dans les
données d'entrainement. Par exemple, si le modele est formé principalement
sur des images de personnes de type ethnique particulier, il pourrait étre moins
performant sur des populations issues d'autres groupes ethniques.

Cela peut limiter la généralisation des modeles, ce qui est particulierement
problématique dans des contextes cliniques diversifiés.

3. Difficulté d'Interprétation (Boite Noire) :

o

Les modeles d'apprentissage profond sont souvent considérés comme des
boites noires, ce qui signifie qu'il est difficile de comprendre comment ou
pourquoi une décision a été prise.

En dermatologie, ou l'explication des décisions de diagnostic est cruciale, ce
manque d'interprétabilité peut limiter l'acceptation de ces modeles par les
cliniciens, qui peuvent hésiter a les adopter sans comprendre leur logique de
fonctionnement.

4. Besoin de Grandes Quantités de Données :

o

o

Pour entrainer des mode¢les de deep learning performants, une grande quantité
de données annotées est nécessaire. En dermatologie, cela représente un défi,
car l'annotation des données (étiquetage des lésions par des dermatologues
experts) est coliteuse et chronophage.

De plus, obtenir un ensemble de données diversifié et équilibré est difficile, ce
qui peut affecter la capacité du modele a généraliser a de nouveaux cas.

5. Complexité Computationnelle :

o

L'entrainement de mod¢les d'apprentissage profond nécessite des ressources de
calcul importantes (GPU, grandes capacités de stockage), ce qui peut étre
colteux et difficile & mettre en ceuvre dans certains environnements cliniques.
De plus, 'utilisation des modé¢les sur des appareils mobiles ou des plateformes
ayant des ressources limitées peut poser des défis en termes de latence et de
consommation d'énergie.

6. Régulation et Conformité :

o

En dermatologie, les décisions de diagnostic doivent étre conformes a des
régulations strictes en mati¢re de santé. Les modeles d'apprentissage profond
doivent étre rigoureusement validés et certifiés avant d'étre utilisés dans des
environnements cliniques, ce qui peut prendre beaucoup de temps et de
ressources.

La question de la responsabilité (qui est responsable si le modéle fait une
erreur de diagnostic) reste également un défi juridique.

7. Adaptation aux Changements de Données :

o

Les modéles peuvent devenir obsolétes si les conditions ou les types de 1ésions
cutanées évoluent avec le temps. Cela nécessite un entrainement continu pour
maintenir la pertinence et la précision des modeles.

Le domaine de la dermatologie évolue constamment avec de nouveaux types
de lésions et des traitements en constante évolution, ce qui complique
l'adaptation des mod¢les.
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Avantage limite

Haute précision et performances | Dépendance a la qualit¢ et diversité des
exceptionnelles données

Analyse automatique et rapide des Iésions | Biais des données d'entrainement
cutanées

Détection précoce du cancer de la peau Difficulté d'interprétation (boite noire)

Accessibilit¢ accrue, méme dans des zones | Besoin de grandes quantités de données
isolées

Réduction des erreurs humaines Complexité computationnelle et colt élevé

2.1Les avantages et les limites de I'apprentissage profond dans la dermatologie

2.10.7 Défis et Perspectives de l'lA en Médecine Dermatologique :
2.10.7.1 Défis :

1. Biais dans les données :

o Les bases de données utilisées pour entrainer les modéles d'IA en dermatologie
manquent parfois de diversité, notamment en termes de types de peau et de
conditions pathologiques. Cela peut entrainer des inégalités dans les résultats
pour les patients sous-représentgs.

o La sous-représentation des peaux foncées dans les ensembles de données peut
réduire la précision des diagnostics pour ces groupes.

2. Interprétabilité des modéles :

o Les systemes d'IA, comme les réseaux de neurones convolutifs (CNN), sont
souvent percus comme des "boites noires". L'absence de transparence sur la
facon dont une décision est prise limite leur adoption clinique

3. Réglementation et éthique :

o Les cadres juridiques et éthiques ne sont pas encore complétement adaptés a
l'utilisation de 1'TA, notamment en matiére de confidentialité des données des
patients et de responsabilité en cas d'erreur.

4. Acceptation clinique :

o Les dermatologues peuvent hésiter a utiliser des outils d'IA s'ils estiment que
ces derniers pourraient remplacer leur expertise ou s'ils n'ont pas confiance
dans leur fiabilité.

2.10.7.2 Perspectives :

1. Amélioration des diagnostics :

o L'TIA, notamment les CNN, peut offrir des outils précis pour détecter et
classifier les Iésions cutanées, ce qui améliore la détection précoce de maladies
comme le cancer de la peau.

2. Personnalisation des traitements :
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o Les modéles d'IA pourraient permettre des soins dermatologiques plus
personnalisés en intégrant les données spécifiques au patient, telles que le
génome et les antécédents médicaux.

3. Suivi a distance :

o Les applications d'TA combinées a des dispositifs portables pourraient
permettre un suivi en temps réel des patients atteints de maladies chroniques,
réduisant ainsi la charge pour les systémes de santé.

4. Acces élargi aux soins :

o L'intégration de I'IA dans des plateformes accessibles pourrait démocratiser les

soins dermatologiques, notamment dans les régions sous-médicalisées.

L'TA en dermatologie offre des opportunités immenses pour améliorer les diagnostics, la
prise en charge et le suivi des patients. Toutefois, pour exploiter tout son potentiel, il est
crucial d'aborder les biais de données, d'améliorer 'interprétabilité des modéeles et de renforcer
la confiance des cliniciens grace a des cadres éthiques et réglementaires adaptés.

2.10.8 Enjeux étique et considération réglementaire :

L’intégration de I’intelligence artificielle (IA) dans la dermatologie souléve des défis
¢thiques et réglementaires essentiels a considérer pour garantir une utilisation équitable, siire
et efficace.

2.10.8.1 Enjeux Ethiques :

1. Biais et Equité :

o Les algorithmes d'IA dépendent des données sur lesquelles ils sont entrainés.
Si ces données ne reflétent pas la diversité des populations (par exemple,
différents types de peau), les diagnostics peuvent étre biaisés. Cela peut
conduire a des erreurs médicales ou a des inégalités dans la qualité des soins.

2. Transparence et Explicabilité :

o Les modeles d'IA, souvent qualifiés de "boites noires", rendent difficile pour
les cliniciens et les patients de comprendre comment un diagnostic a été atteint.
Cette opacité peut nuire a la confiance et compliquer 'acceptation clinique.

3. Consentement et Utilisation des Données :

o L'entrainement des algorithmes nécessite de vastes bases de données d'images
et d'informations médicales. Il est crucial de garantir que ces données soient
collectées et utilisées avec le consentement éclairé des patients, tout en
respectant leur vie privée.

4. Responsabilité en Cas d’Erreur :

o Lorsque I'IA se trompe, la responsabilité n'est pas toujours claire : revient-elle
au développeur de l'algorithme, au fournisseur de données, ou au clinicien qui
I’a utilisé.
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5. Relation Médecin-Patient :
o L’utilisation de I'TA peut modifier la dynamique traditionnelle entre médecin
et patient. Une confiance excessive dans les systéemes d’IA pourrait réduire le
role du jugement clinique humain.

2.10.8.2 Consideérations Réglementaires :

1. Validation des Algorithmes :

o Les systemes d'IA doivent étre soumis a des tests rigoureux avant leur adoption
clinique, y compris des €tudes cliniques contrélées pour prouver leur efficacité
et leur sécurité.

2. Normes Internationales :

o L'absence d'harmonisation des réglementations internationales pose un défi
pour les développeurs de solutions d'IA. Des organismes comme la FDA
(Etats-Unis) et le marquage CE (Europe) établissent des cadres pour réguler
ces technologies, mais ces cadres varient.

3. Mise a Jour et Surveillance Continue :

o Les modeles d'TA doivent étre continuellement surveillés et mis a jour pour
s'assurer qu'ils restent efficaces face a I'évolution des données médicales et
démographiques.

4. Certification et Formation des Utilisateurs :

o Les cliniciens doivent étre formés pour comprendre les capacités et les limites
des outils d'IA, et ces outils doivent obtenir des certifications pour leur
utilisation clinique.

2.10.8.3 Solutions et Initiatives :

1. Diversité des Données :
o Développer des bases de données représentatives de différentes populations
pour limiter les biais et améliorer la robustesse des modéles.
2. Algorithmes Explicables (XAI) :
o Encourager le développement de modeles d’IA explicables pour permettre aux
cliniciens de mieux comprendre et valider les diagnostics.
3. Collaboration Multi-sectorielle :
o Associer régulateurs, cliniciens, patients et développeurs pour établir des
cadres éthiques et réglementaires solides.

2.10.9 Les défis lies aux biais de données et aux interprétations des
modeles IA :

L'utilisation de I'IA, notamment dans des domaines sensibles comme la médecine, est
confrontée a deux défis majeurs : les biais de données et les limitations dans l'interprétation
des modeles. Ces problémes peuvent réduire la fiabilité et I'équité des systémes d'IA et
entraver leur adoption.
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2.10.9.1 Biais de Données :

Origine des biais :

Manque de diversité dans les données :

Les ensembles de données utilisés pour entrainer les modeles d'TA ne sont pas toujours
représentatifs de la population cible. Par exemple, en dermatologie, les mod¢les sont
souvent entrainés sur des images de peaux claires, ce qui peut limiter leur précision
pour les peaux foncées.

Annotations erronées :

Les erreurs ou les incohérences dans 1'étiquetage des données peuvent induire des biais
dans les prédictions des modeles.

Biais systémique :

Les données collectées peuvent refléter des inégalités systémiques existantes dans les
soins de santé, amplifiant ces inégalités lorsqu'elles sont intégrées dans des mod¢les.

Impact des biais :

Les biais peuvent entrainer une inexactitude diagnostique, affectant plus gravement les
groupes sous-représentés.

IIs réduisent la confiance dans les systémes d'IA, en particulier lorsqu’ils sont percus
comme discriminatoires ou injustes.

Interprétation des Modéles (Boite Noire) :

Problémes d'interprétabilité :

Complexité des modéles :

Les réseaux de neurones, notamment les réseaux convolutifs, fonctionnent comme des
"boites noires" en raison de leur structure hautement non linéaire. Cela rend difficile
de comprendre pourquoi un mode¢le a produit une certaine prédiction.

Décisions non explicables :

Dans des contextes critiques comme la médecine, 1'absence d'explications claires sur le
fonctionnement d'un mode¢le peut entrainer une réticence a adopter ces systémes.

Conséquences de I'opacité :

Les cliniciens peuvent hésiter a utiliser les systémes d'IA si les résultats ne sont pas
compréhensibles ou justifiables.
L'incapacité a identifier et corriger les erreurs limite 1'amélioration des mode¢les.
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Solutions Potentielles :

Pour les biais de données :

Collecte de données diversifiées :

Créer des bases de données représentatives de diverses populations, incluant différents
groupes ethniques, géographiques, et démographiques.

Techniques de débiaisement :

Utiliser des algorithmes qui détectent et corrigent les biais dans les ensembles de
données et pendant I’entrainement des mode¢les.

Collaboration interdisciplinaire :

Associer des experts en éthique, cliniciens et développeurs pour identifier et réduire
les biais dans les systémes.

Pour l'interprétabilité :

Développement de modeles explicables (XAI - eXplainable Al) :

Concevoir des systemes qui fournissent des explications compréhensibles pour les
humains sur leurs prédictions.

Visualisation des activations :

Utiliser des techniques comme les Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation
Mapping) pour montrer quelles parties des données d’entrée influencent le plus les
prédictions.

Formation des utilisateurs :

Eduquer les cliniciens sur les capacités et les limites des modéles d'IA pour renforcer
leur confiance.

2.10.10 Le future de l'lA dans le diagnostic dermatologique et le suivi des

patients :

L'intelligence artificielle (IA) offre des perspectives prometteuses pour révolutionner le
domaine de la dermatologie. Les avancées technologiques, combinées a 1'amélioration des
données et des algorithmes, ouvrent de nouvelles possibilités pour le diagnostic précoce, la
personnalisation des traitements, et le suivi des patients.

1. Diagnostic Dermatologique Automatisé :

Précision accrue :

L'utilisation de mode¢les avancés comme les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
pour analyser des images dermatologiques permet d'identifier les maladies de la peau
avec une précision équivalente, voire supérieure, a celle des dermatologues
expérimentés.

Accessibilité :

L'TA rend le diagnostic accessible dans des régions ¢loignées ou sous-équipées en
permettant I'analyse via des applications mobiles ou des dispositifs portables.
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Détection précoce :

Les modeles d'IA permettent de repérer des anomalies cutanées avant qu'elles ne
deviennent visibles pour I'ceil humain, augmentant ainsi les chances de traitement
précoce, en particulier pour des maladies graves comme le mélanome

2. Suivi et Gestion Personnalisée des Patients :

Surveillance continue :

Les dispositifs connectés (comme les capteurs portables) intégrés a des systémes d'TA
peuvent suivre I'évolution des maladies cutanées ou la réponse au traitement, alertant
les patients et les cliniciens en cas de changements significatifs.

Personnalisation des traitements :

Les mode¢les d'IA peuvent analyser les caractéristiques spécifiques de chaque patient
pour proposer des traitements dermatologiques adaptés, optimisant les résultats et
réduisant les effets secondaires.

Engagement des patients :

L'TA peut étre utilisée pour éduquer les patients sur les soins de leur peau et les
encourager a suivre des régimes thérapeutiques, améliorant ainsi I'adhérence au
traitement.

3. Perspectives Emergentes :

Applications de télémédecine :

L'intégration de 1'TA dans des plateformes de télémédecine permettra aux patients
d'obtenir des diagnostics initiaux ou des conseils directement depuis leur domicile,
réduisant ainsi le besoin de consultations en personne.

Modzéles explicables et éthiques :

Les efforts pour rendre I'1A plus transparente et explicable contribueront a renforcer la
confiance des cliniciens et des patients, augmentant son adoption.

Approches multi classification :

L'évolution vers des modé¢les capables de classifier plusieurs types de 1€sions
simultanément et de fournir des probabilités diagnostiques précises permettra des
diagnostics plus complets et rapides.

2.11Conclusion :

Dans ce chapitre on a parlé tout d’abord du I’intelligence artificiel et le deep learning sa

définition et importance et en particulier 'utilisation de deep learning pour la prédiction du
cancer de la peau. Nous avons également parlé sur les réseaux de neurones convolutifs CNN
et leur architecture.

54



3 Chapitre 3 :Le developpement du model

intellicent

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons le processus de développement et les résultats de nos
modeles d'apprentissage profond utilisant les techniques CNN (Convolutional Neural
Networks) pour l'identification des maladies dermatologiques a partir d'images de Iésions
cutanées.

Les maladies dermatologiques constituent un enjeu majeur en matiere de santé publique, avec
des répercussions significatives sur la qualité de vie des patients. Le diagnostic précoce de ces
maladies est crucial pour prévenir leur progression et réduire les risques de complications
graves, comme le cancer de la peau. Cependant, divers facteurs limitent l'accés a un
diagnostic précis : le manque d'expertise dermatologique, les colts ¢élevés des consultations
spécialisées, et la variabilité des signes cliniques selon les types de peau et les caractéristiques
individuelles.

Face a cette problématique, il est essentiel de mettre en place un systéme automatisé et
intelligent capable de détecter avec précision les maladies dermatologiques a partir d'images
de Iésions cutanées. Une telle solution pourrait compléter I'expertise médicale en améliorant
l'accessibilité et la rapidité des diagnostics.

Pour répondre a ces défis, nous avons développé¢ une approche novatrice basée sur les
modeles d'apprentissage profond, en particulier les Convolutional Neural Networks (CNN).
Ces modeles permettent d'analyser les images dermatoscopiques et d'identifier les maladies de
la peau qui y sont associé¢es. En utilisant le jeu de données HAM10000, qui contient des
images de Iésions classées dans 7 catégories de maladies dermatologiques, nous avons congu
et entrainé un modele capable de distinguer ces classes avec un haut niveau de précision.

Notre approche prend en compte les spécificités de chaque type de lésion (comme les
mélanomes, les kératoses bénignes ou les carcinomes basocellulaires) et utilise des techniques
de transfert d'apprentissage pour tirer parti de réseaux pré-entrainés tels que MobileNetV2.
Ce choix permet d'améliorer les performances tout en optimisant les ressources nécessaires a
l'entrainement.

Ainsi, ce travail s'inscrit dans une démarche d'innovation technologique, visant a apporter une

solution concreéte et accessible pour assister les professionnels de santé dans le diagnostic des
maladies dermatologiques.
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3.2

Travail Realise :

3.2.1 La base de donnes :

1. HAM10000 (Human Against Machine with 10000 training images):

HAM10000 est lI'une des bases de données les plus connues dans le domaine de la
dermatologie. Elle a été utilisée pour former et tester des modeles d'apprentissage profond et
d'intelligence artificielle pour le diagnostic des maladies de la peau.

-Détails de la base de données :

Nombre d'images : 10 000 images.

Catégories de lésions : Elle couvre 7 types principaux de lésions dermatologiques,
dont le mélanome, les naevus (grain de beaut¢), et des 1ésions bénignes et malignes.

Format des données : Les images sont en haute résolution et accompagnées de
métadonnées sur I'étiologie et les caractéristiques cliniques des Iésions.

But : Elle sert a la classification des images dermatologiques, avec des annotations
pour I'étiologie de chaque lésion.

Usage : Cette base est utilisée pour développer et tester des modeles de classification
d'images de la peau, avec une attention particuliére a I'amélioration de 1'exactitude des
diagnostics.

-Types de lésions dans HAM10000 :

M¢lanome.

Naevus bénin.

Naevus atypique.

Kératose séborrhéique.

Dermato fibrome.

Carcinome basocellulaire (BCC).

Carcinome ¢épidermoide (SCC).

-Accessibilité :

Lien d'accés : Cette base de données est disponible sur Kaggle pour les chercheurs et
les développeurs.

3.2.2 Reépartition des données :

Pour entrainer et évaluer notre modele, le jeu de données a été divisé en trois ensembles
distincts :
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Ensemble d'entrainement (80 % des données) : Utilisé pour ajuster les parametres
du modéle. Cet ensemble contient 8 012 images réparties stratégiquement pour
respecter la distribution des classes.

Ensemble de validation (10 % des données) : Composé¢ de 1 002 images, il est
utilisé pendant l'entralnement pour suivre les performances du modele et ajuster les
hyperparamétres (par exemple, le taux d'apprentissage).

Ensemble de test (10 % des données) : Composé de 1 001 images, cet ensemble est
utilisé pour évaluer la performance finale du modéle aprés l'entrainement.

La division des données a été effectuée de maniere stratifiée afin de conserver la proportion
de chaque classe dans chaque ensemble. Cette approche garantit que méme les classes
minoritaires comme Dermatofibroma (DF) ou Vascular Lesion (VASC) sont correctement
représentées pendant I'entrainement et le test.

3.2.3 Architecture du Modele, Processus d'Entrainement et

Environnement de Travail :

1. Environnement de Travail :

L’ensemble du développement et de [’entrainement du modele a été réalis¢é dans
I’environnement cloud Google Colab, en raison de ses nombreux avantages :

Accélérateurs matériels : Google Colab offre un acces gratuit a des GPU (Graphics
Processing Units) comme Tesla K80, T4 ou P100, indispensables pour accélérer les
calculs liés a I'entrainement des mode¢les d’apprentissage profond.

Librairies intégrées : Colab intégre directement TensorFlow, Keras, et d’autres
bibliotheques essentielles pour le Machine Learning.

Compatibilité avec Google Drive : Les fichiers du jeu de données HAM10000 ont
¢été facilement importés et sauvegardés depuis Google Drive.

Configuration utilisée dans Google Colab :

Processeur : 2 cceurs virtuels.

Mémoire vive (RAM) : 12 Go.

Accélérateur matériel : GPU Tesla T4 (via l'option Runtime > Change Runtime Type
> GPU).

Ces ressources ont permis de réduire considérablement le temps d'entrainement du modele
tout en assurant une exécution fluide des scripts.
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3.2.4 Architecture du Modele :

Base pré-entrainée : MobileNetV2 :

L’architecture du modele est basée sur MobileNetV2, un réseau convolutif (CNN) léger,
spécialement congu pour les appareils embarqués et les environnements nécessitant des
calculs rapides. MobileNetV2 se distingue par :

Des convolutions depthwise separables : Réduction du nombre de calculs
nécessaires en séparant les opérations spatiales et canaux.

Des blocs résiduels inversés (Inverted Residual Blocks) : Ils permettent une
meilleure propagation des gradients lors de I'entrainement.

Un goulot linéaire (Linear Bottleneck) : Réduction des dimensions des couches
intermédiaires pour diminuer la complexité du modele.

Le modele a été initialisé avec les poids pré-entrainés sur ImageNet, une base de données
contenant plus de 14 millions d’images réparties dans 1 000 catégories, ce qui lui permet de
disposer de connaissances générales sur les caractéristiques visuelles.

3.2.5 Personnalisation pour HAM10000 :

Pour adapter MobileNetV2 a la classification des 7 classes de 1ésions dermatologiques du jeu

HAMI10000, des couches supplémentaires ont été ajoutées au-dessus du réseau de base.
L’architecture finale comprend :

w

MobileNetV2 sans les couches supérieures : La partie convolutionnelle du réseau
pré-entrainé (extraction des caractéristiques) est utilisée.

GlobalAveragePooling2D : Réduction spatiale des caractéristiques extraites.
Dropout (0.5) : Ajout de régularisation pour éviter le surapprentissage.

Dense Layer avec activation Softmax : Une couche entie¢rement connectée avec 7
neurones pour produire les probabilités des 7 classes de sortie.

Composant Description

MobileNetV2 Base pré-entrainée pour extraire les
caractéristiques

GlobalAveragePooling2D Réduction spatiale

Dropout (0.5) Régularisation pour réduire I'overfitting

Dense(7 neurones , softmax) Prédiction des probabilités pour 7 classes

3.1Ham 10000
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3.2.6 Processus d'Entrainement :
A/ Prétraitement des Données :

Pour que les données soient adaptées a l'entrainement, plusieurs étapes de prétraitement ont
été réalisées :

1. Redimensionnement : Toutes les images du jeu HAM10000 ont été redimensionnées
en 224x224 pixels, afin de correspondre a I’entrée attendue par MobileNetV?2.
2. Normalisation : Les valeurs des pixels (0-255) ont été normalisées entre 0 et 1 pour
accélérer la convergence.
3. Augmentation des données : Des techniques de transformations aléatoires ont été
appliquées aux images d’entralnement pour améliorer la robustesse du modele :
o Rotation, zoom, translation, retournement horizontal.

3.1 Exemple de DTTA Augmentation

Pourquoi la Data Augmentation est importante ?

e Augmente la diversité des données : Réduit I'overfitting en générant des variations
artificielles a partir des images existantes.

e Rend le modéle plus robuste : Le modéle apprend a gérer des variations naturelles
comme la rotation, le zoom ou les décalages, ce qui améliore ses performances sur des
données réelles.

e Solution au déséquilibre des classes : Certaines classes ayant peu d'images peuvent
étre artificiellement enrichies grace a I'augmentation.

B/ Phases d'Entrainement :
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L’entrainement s’est déroul¢ en deux phases pour maximiser les performances tout en
minimisant les risques de sur apprentissage.

a. Phase 1 : Entrainement des couches supérieures :

e Les poids des couches de MobileNetV2 ont été gelés pour préserver les
caractéristiques générales apprises sur ImageNet.

e Seules les couches ajoutées ont été entrainées.

e Optimiseur : Adam avec un taux d'apprentissage de 0.001.

e Critére d’arrét : L'entrainement s’arrétait automatiquement si la perte de validation ne
s'améliorait plus apres 5 €époques.

b. Phase 2 : Fine-tuning (affinage des couches profondes)

e Les derniéres couches de MobileNetV2 ont été dégelées pour affiner les poids
spécifiques a HAM10000.

e Le taux d'apprentissage a été réduit a 0.0001 pour éviter de modifier trop brutalement
les poids existants.

Précision du modéle

08354 Prt?crswon entramremenrtrlmtlal
Précision validation initial

—— Précision entrainement fine-tuning

—— Précision validation fine-tuning

0.800 +

0.775 A

0.750 A

0.725 A

Précision

0.700 A

0.675 7

0.650 +

0.625 4

0 2 4 6 8
Epoques

3.2 L’évolution de la précision du modele
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Perte du modéle

—— Perte entrainement initial
1.4 4 —— Perte validation initial
Perte entrainement fine-tuning
Perte validation fine-tuning

1.2 4

3.3 Perte du modeéle

Les graphiques montrent clairement que le fine-tuning est une étape cruciale pour améliorer
les performances du modele. Voici les principaux points a retenir :

1. Précision d'entrainement : Elle s'améliore considérablement lors du fine-tuning.

2. Précision de validation : Le fine-tuning permet de réduire 1'écart entre les
performances d'entrailnement et de validation, démontrant une meilleure capacité de
généralisation.

3.3 Resultats et Discussion :

Dans cette section, nous analysons les performances du modéle a partir des métriques
d'évaluation, en se basant sur la matrice de confusion et le rapport de classification.

3.3.1 Matrice de Confusion :

La matrice de confusion fournie montre la répartition des prédictions correctes et incorrectes
du modéle pour chaque classe. Voici la matrice analysée :

kiec  bcc bkl df mel nv vasc
akiec 3 8 12 1 1 0 0
bee 1 21 5 0 1 10 0
bkl 0 3 65 0 4 12 0
df 0 0 3 3 1 2 0
mel 1 1 18 0 29 41 0
nv 0 4 25 0 8 474 0
vasc 0 2 0 0 0 4 6
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3.3.2 Interprétation de la matrice :

Classe akiec : Seulement 3 prédictions correctes sur 25 échantillons, ce qui montre
que le mod¢le a des difficultés a reconnaitre cette classe. Elle est souvent confondue
avec bkl et bec.

Classe bce : Une précision modérée, avec 21 prédictions correctes sur 38. Les
confusions les plus fréquentes se font avec akiec et nv.

Classe bkl : Le modele performe relativement bien, avec 65 prédictions correctes
sur 84. Certaines erreurs sont attribuées aux classes mel et nv.

Classe df : Tres peu d'échantillons (9) pour cette classe, avec seulement 3 prédictions
correctes, ce qui indique que la classe est sous-représentée.

Classe mel : La performance est moyenne avec 29 prédictions correctes sur 90,
tandis que beaucoup d'échantillons sont mal classifiés en bkl ou nv.

Classe nv : Le modele excelle dans la reconnaissance de cette classe avec 474
prédictions correctes sur 511, ce qui est la meilleure performance.

Classe vasc : Bien que les échantillons soient peu nombreux (12), le modele atteint
une performance acceptable avec 6 prédictions correctes.

3.3.3 Rapport de Classification :

Le rapport de classification est un outil puissant pour évaluer la performance d'un
modele de classification. Il permet d'identifier les classes ou le modele performe bien
et celles ou il présente des lacunes. Cela aide a ajuster les stratégies, comme
l'équilibrage des données, 1'amélioration du modele ou l'utilisation de techniques de
Data Augmentation pour améliorer les résultats sur les classes faibles.

Le rapport de classification présente des métriques clés : précision, rappel et fl-score pour
chaque classe.

Classe
akiec
bee
bkl

df
mel
nv

vasc

Précision Rappel F1-Score Support
0.60 0.12 0.20 25

0.54 0.55 0.55 38

0.51 0.77 0.61 84

0.75 0.33 0.46 9

0.66 0.32 0.43 90

0.87 0.93 0.90 511
1.00 0.50 0.67 12

3.4 Le rapport de classification
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1. Précision (Precision) :
o Définition : La précision indique la proportion des prédictions positives qui
sont réellement correctes pour une classe donnée.
o Formule:

Vrai Positif (VP)
Vrai Positif (VP) + Faux Positif (FP)

Précision =

o Interprétation :
Une précision élevée signifie que le modele fait trés peu de prédictions fausses
pour cette classe.
Par exemple, pour la classe vasc, une précision de 100 % signifie que toutes
les prédictions faites pour cette classe sont correctes.

2. Rappel (Recall) ou Sensibilité :
o Définition : Le rappel mesure la capacité du modele a trouver tous les
exemples pertinents pour une classe donnée.
o Formule:

Vrai Positif (VP)
Vrai Positif (VP) + Faux Négatif (FN)

Rappel =

o Interprétation :
Un rappel élevé signifie que le modele a réussi a identifier la plupart des
exemples appartenant a cette classe.
Par exemple, pour la classe bkl, un rappel de 77 % signifie que 77 % des
exemples réels de cette classe ont été correctement identifiés.

Métriques globales :

e Accuracy globale : 82 % sur I'ensemble de test.
e Moyenne pondérée (Weighted Avg) :

o Précision : 82 %

o Rappel: 82 %

o F1-Score: 82 %

3. F1-Score:
o Définition : Le F1-Score est la moyenne harmonique entre la précision et le
rappel. Il offre un équilibre entre ces deux métriques.
o Formule:
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Précision x Rappel

F1-S =2 X
core Précision + Rappel

o Interprétation :
Le F1-Score est particulierement utile lorsque les classes sont déséquilibrées.
Une valeur élevée indique un bon compromis entre précision et rappel.
Exemple : Pour la classe mel, un F1-Score de 0.43 montre qu'il y a des lacunes
dans les prédictions.

3.3.4 Discussion des Resultats :

1. Déséquilibre des classes :
Les résultats montrent que la performance du modele est fortement influencée par le
déséquilibre des données. Par exemple, la classe nv (majoritaire) est bien prédite,
tandis que les classes minoritaires, comme df ou akiec, souffrent de faibles scores.
o Solution proposée : Utiliser des techniques comme la Data Augmentation
pour les classes sous-représentées afin d'améliorer leurs performances.
2. Confusions entre classes similaires :
Les classes akiec, bee et mel présentent des caractéristiques visuelles similaires, ce qui
explique les confusions du mod¢le.
o Solution proposée : Améliorer le modele avec des approches avancées telles
que l'attention mechanism ou utiliser un mod¢le pré-entrainé plus robuste
(comme EfficientNet ou ResNet).
3. Précision globale :
Le mode¢le atteint une précision globale de 82 %, ce qui est encourageant pour un
probléme aussi complexe que la classification des lésions cutanées. Toutefois, les
classes sous-performantes nécessitent des ajustements.
4. Impact du Fine-Tuning :
Les résultats observés ont bénéficié¢ du fine-tuning, comme vu précédemment avec les
graphiques de précision. Cette technique a permis au mod¢le d'améliorer sa capacité a
généraliser sur les données de test.

3.4 Conclusion :

Ce chapitre a présenté le développement d'un modele de classification des 1€sions cutanées
basé sur l'architecture MobileNetV2 combinée a des couches personnalisées. L'entrainement
s'est déroulé en deux phases : gel des couches pour stabiliser I'apprentissage, suivi d'un fine-
tuning pour affiner les performances. Grace a I'environnement Google Colab et a des
techniques comme la Data Augmentation, le mod¢le a atteint un taux de reconnaissance de
82 %.
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Ce modele alimente I'application Dermadoctor, déployée dans un navigateur via
TensorFlow.js, permettant une classification des Iésions en temps réel. Bien que les résultats
soient prometteurs, des améliorations futures restent possibles pour optimiser les
performances, notamment par I'élargissement du jeu de données ou l'intégration de nouvelles
techniques avancées.
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4 Chapitre 4 : Presentation de L application

4.1 Creation de l'application Dermadoctor :

L'application Dermadoctor est un outil web interactif basé sur l'intelligence artificielle.
Elle permet d'analyser des images de 1ésions cutanées pour fournir des prédictions sur leur
nature (par exemple, mélanome, kératose bénigne, etc.). Cette application combine plusieurs
technologies modernes pour offrir une interface intuitive et un diagnostic rapide.

DERMADOCTOR

— 3 b L DN

4.1Loge de L’application

4.1.1 Objectifs de l'application :

L'objectif principal de Dermadoctor est de fournir un systéme de classification simple,
accessible en ligne, basé¢ sur des modeles d’apprentissage automatique (Machine Learning).
Les étapes incluent :

e Permettre a l'utilisateur de charger une image d'une 1ésion cutanée.
o Utiliser un mode¢le pré-entrainé de classification des maladies de la peau pour analyser

cette image.
o Afficher les résultats de la prédiction sous forme de texte et de graphiques.

4.1.2 Technologies utilisées :
L’application combine plusieurs technologies clés :

a. TensorFlow.js :

o TensorFlow.js est une bibliothéeque JavaScript utilisée pour exécuter des modéeles
d'apprentissage automatique dans le navigateur.

e Le modele pré-entrainé est converti en format compatible avec TensorFlow.js depuis
un modele Keras/TensorFlow (Python).
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e (Ce mode¢le prend une image en entrée, la traite et renvoie une probabilité pour chaque
catégorie.

b. HTML, CSS et JavaScript :

o HTML structure la page, permettant a l'utilisateur d'interagir avec l'application (input
d'images, affichage des résultats).

e CSS est utilis¢ pour styliser l'application, la rendant visuellement attrayante et
ergonomique.

o JavaScript gere la logique de 1'application, notamment :
e Le chargement du mod¢le.
e Le prétraitement des images.
o Laprédiction et I’affichage des résultats.

c. Chart.js :

e Chart.js est utilisé pour afficher les résultats de la prédiction sous forme de graphique
a barres, offrant une visualisation claire des probabilités.

d. Visual Studio Code ET Live Server:

e Visual Studio Code a été utilisé comme environnement de développement.

e Live Server a permis de simuler un serveur local pour contourner les problémes de
CORS.

4.1.3 Fonctionnalités principales :
Voici les principales fonctionnalités de 1’application Dermadoctor :

a. Chargement d’une image :

o L'utilisateur peut charger une image via un champ de saisie <input type="file">.
o L'image est affichée dans un canvas HTML pour une prévisualisation.

b. Prétraitement de I'image :

o L'image est convertie en un tenseur (un format manipulable par TensorFlow.js).
e Elle est redimensionnée a 224x224 pixels, normalisée (valeurs entre 0 et 1), et
augmentée avec une dimension supplémentaire (batch size).

c. Analyse par le modéle d'IA :

e Une fois l'image prétraitée, elle est passée au modéle TensorFlow.js via
model.predict() pour obtenir les probabilités de chaque classe.
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d. Affichage des résultats :

o Le résultat principal (classe avec la probabilit¢é maximale) est affiché sous forme de
texte (par exemple : "Mélanome détecté avec une probabilité de 85 %").

e Un graphique a barres montre les probabilités pour chaque classe, offrant une
visualisation claire des résultats.

Dermadoctor

Analysez vos lésions cutanées en un clic.

Chargez une image, puis cliquez sur "Analyser" pour obtenir une prediction :

Parcourir.. | 1SIC_0029450.jpg 2

Analyser
30994 &set=nch 5387981689A3R04

4.2 Chargement de l'image et I'affichage de résultat

Reésultat : Résultat : Dermatofibroma (99.74%)
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4.3 Un graphique a barres montre la résultat

4.1.4 Etapes de développement :
Voici les différentes €tapes qui ont été suivies pour créer l'application :
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a. Préparation du modéele d'IA :

1. Le mod¢le d'origine a été entrainé a I'aide de Keras/TensorFlow (en Python) sur le
jeu de données HAM10000.
Le mode¢le a été converti en format TensorFlow.js via 1’outil tensorflowjs_converter.
3. Les fichiers model.json et group I-shard™.bin ont été inclus dans le dossier ¢fjs model/.

b. Développement de I'interface utilisateur :

1. Un fichier index.html a été créé pour structurer l'interface de l'application :

Titre et description.

Champ de chargement d'image.

Bouton pour lancer I'analyse.

Zone pour afficher les résultats.

Un canvas pour la visualisation des graphiques avec Chart.js.

Le style a été¢ amélioré via un fichier CSS (s#y/e.css) pour un rendu plus professionnel.

Dermadoctor

Analysez vos lésions cutanées en un clic.

Chargez une image, puis cliquez sur "Analyser” pour obtenir une prédiction :

| Parcourir... | Aucun fichier sélectionné.

4.4 Implémentation de l'application

2-aenetic-alaorithm-oontions.html

c. Implémentation de la logique de I'application :

1. Un fichier app.js a été créé pour gérer :

Le chargement du mod¢le TensorFlow js.

Le prétraitement des images.

L'interaction utilisateur (bouton "Analyser").
L'affichage des prédictions (texte et graphiques).

Les erreurs possibles ont été gérées, par exemple :

Vérifier que I'image est bien chargée avant de lancer une analyse.
Afficher des messages clairs en cas d’échec.
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d. Tests et débogage :

o L'application a été testée localement a 1'aide de Live Server.
e La console du navigateur a ¢été utilisée pour identifier et résoudre les éventuelles
erreurs (CORS, chargement du modg¢le, etc.).

4.1.5 _Organisation des fichiers :

L'application est structurée comme suit :

web-app/
|— index.html # Structure principale de 'application
I— app.js # Logique JavaScript de I'application
|— style.css # Styles CSS pour l'application
I— tfjs model/  # Mode¢le TensorFlow.js
| I— model.json # Architecture du modele
| I— groupl-shardlofl.bin # Poids du mode¢le
L— assets/

L— Dermadoctor logo.png # Logo de I'application

4.2 Resultats attendus :

1. L'utilisateur charge une image d'une 1ésion cutanée.
2. L'application traite I'image et effectue une prédiction en quelques secondes.
3. Les résultats sont affichés :
e Laclasse la plus probable (par exemple : "Mélanome").
e Un graphique a barres illustrant les probabilités pour toutes les classes.
L'interface est ergonomique et peut étre utilisée directement depuis un navigateur web.

4.3 Conclusion :

Dermadoctor est une application innovante qui utilise l'intelligence artificielle et les
technologies web modernes pour fournir une analyse rapide et accessible des lésions cutanées.
Elle démontre l'efficacit¢ des modeles pré-entrainés intégrés dans des applications web
interactives grace a TensorFlow.js. Cette application pourrait servir de base a des outils
encore plus complets dans le domaine de la santé numérique.
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Conclusion Générale et Perspectives

Dans ce mémoire, nous avons exploré une approche innovante pour l'identification des
maladies dermatologiques, notamment les 1ésions cutanées, en utilisant des techniques
avancées d’Intelligence Artificielle et de Deep Learning. En réponse aux défis posés par le
diagnostic manuel, tels que les délais, les colits élevés et les erreurs potentielles, notre étude a
propos¢ un modele de classification automatique basé sur une architecture performante de
réseau de neurones convolutifs (CNN), avec un focus particulier sur MobileNetV2.

Les résultats obtenus démontrent que le Deep Learning, lorsqu'il est appliqué avec des
techniques appropri¢es d’optimisation et de déploiement, peut jouer un rdle crucial dans la
détection précoce des maladies dermatologiques. Cette solution offre une alternative fiable,
rapide et accessible, tout en facilitant le travail des professionnels de la santé.

Perspectives

Malgré les résultats prometteurs obtenus, plusieurs axes d’amélioration peuvent étre envisagés
pour perfectionner ce travail et assurer son déploiement a grande échelle :

1. Amélioration des performances du modéle :

o Enrichir la base de données avec des images plus variées pour améliorer la
robustesse et la généralisation du modéle.

o Expérimenter d’autres architectures de réseaux de neurones, telles que EfficientNet
ou ResNet, qui pourraient offrir de meilleures performances.

o Appliquer des techniques avancées comme I'augmentation des données
conditionnelle et le transfert d’apprentissage sur des modeles pré-entrainés plus
récents.

2. Détection multi-étiquettes :
Certaines images peuvent présenter plusieurs types de 1ésions simultanément. Intégrer
un modgele capable de gérer la classification multi-étiquettes permettrait d’¢largir les
capacités de détection.

3. Expérience utilisateur améliorée :

o Développer une interface plus intuitive et conviviale pour I'application web, eny
ajoutant des fonctionnalités comme la génération d’un rapport détaillé pour chaque
prédiction.

o Intégrer des outils d’explication des décisions du modele (Explainable Al) pour
accroitre la confiance des utilisateurs.

4. Validation clinique :
Afin d’assurer la fiabilité des résultats dans un contexte réel, il est essentiel de
collaborer avec des dermatologues pour valider les performances du modé¢le sur des
données cliniques inédites.

5. Intégration dans un cadre médical réel :

o Développer une version mobile de I'application pour permettre son utilisation dans
des zones a faible accés aux spécialistes médicaux.
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o Intégrer le modéle dans des systemes hospitaliers ou des dispositifs médicaux pour
un usage quotidien par les praticiens.

6. Aspects éthiques et légaux :
Etudier les questions liées a la protection des données des patients et a la conformité

avec les régulations médicales (comme le RGPD) est essentiel pour garantir une
utilisation éthique et sécurisée de 1’application.
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Web graphie :

www.mavoclinic.org/diseases-conditions

https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/skin-cancers

https://www.nature.com/articles/nature21056

https://cs229.stanford.edu

https://www.coursera.org/specializations/deep-learning

https://www.deeplearningbook.org/

https://www.ibm.com/fr-fr/topics/artificial-intelligence

https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

https://www.nature.com/articles/s41586-019-1313-3

https://www.microsoft.com/en-us/research/publication/deep-residual-learning-for-image-
recognition/

https://keras.io/guides/transfer learning/

https://ai.googleblog.com/2017/06/mobilenets-accelerating-deep-networks.html

https://arxiv.org/abs/1505.04597

https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/

https://www.isic-archive.com/

https://arxiv.org/abs/1905.11946

https://www .kaggle.com/datasets

https://www.expert.ai/blog/convolutional-neural-networks/

https://www.tensorflow.org/tutorials/images/cnn

https://www.tensorflow.org/api docs/python/tf/keras/applications/MobileNetV2
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Résultat : Résultat ; Basal Cell Carcinoma (98.77%)

Dermadoctor e

Analysez vos Iésions cutanées en un clic.

Chargez une image, puis cliquez sur "Analyser" pour obtenir une prédiction :

Parcourir... | 1SIC_0029308.jpg
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