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INTRODUCTION GENERALE

DANS cette introduction nous présenterons le contexte de notre étude a
savoir les méthodes d’apprentissage profond. Nous nous focaliserons
sur le domaine de vision par ordinateur qui constitue le noyau de plu-
sieurs systemes automatiques. Nous nous intéresseront notamment a la
catégorisation des images histopathologiques par différentes techniques
d’apprentissage profond. Nous exposerons essentiellement la probléma-
tique concernant I'optimisation des réseaux de neurones convolutif pour
résoudre les différents problémes liés a la classification de ces images.
Nous passerons ensuite a une analyse des besoins justifiant notre contri-
bution a travers ce travail de these.

CONTEXTE DE L'ETUDE

La vision par ordinateur est une branche de l'intelligence artificielle.
Elle permet a un ordinateur d’analyser, de traiter, et de comprendre les
images. Les systemes de vision sont exploités pour extraire des informa-
tions pertinentes a partir des entrées visuelles (image ou vidéo) afin de les
utiliser dans d’autres taches de recommandation.

La reconnaissance des entrées visuelles par les humains nécessite
moins d’effort par rapport aux systémes automatiques. Avec le dévelop-
pement de l'internet et des réseaux sociaux, la quantité des images a ra-
pidement augmenté. Par conséquent, le traitement de cette quantité d’in-
formation par les étres humains devient impossible, car ils ne peuvent pas
traiter efficacement autant de données. Ces informations sont donc traitées
automatiquement a l'aide des systemes de vision par ordinateur.

Le but de la vision par ordinateur est de développer des méthodes
pour reproduire des systemes qui ont une capacité équivalente a la vision
humaine. Malgré les efforts faits, le domaine de vision par ordinateur a
plusieurs défis liés a la compréhension limitée des systemes de vision
biologiques et leurs complexités tres élevées par rapport aux machines
actuelles.

Les systémes de prédiction en vision par ordinateur sont basés sur
les algorithmes d’apprentissage automatique (ML) et d’apprentissage pro-
fond (DL). IIs permettent d’analyser les entrées visuelles prises par un sys-
teme d’acquisition. Ces algorithmes sont entrainés sur des données pour
produire des modéles en sortie. Les modéles générés sont exploités ensuite
dans la phase de prédiction.

L’apprentissage profond (DL) est une branche de l’apprentissage au-
tomatique basée sur les réseaux de neurones artificiels (ANN). Ces ré-
seaux ont été exploités en apprentissage supervisé et non supervisé. Afin
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d’optimiser les cofits de stockage et de calcul des réseaux DL classiques,
plusieurs types d’architectures ont été proposés en apprentissage

supervisé (les réseaux de neurones convolutif (CNN), les réseaux de
neurones récurrents (RNN), mémoire a long-court terme (LSTM)) et non
supervisé (les auto-encodeurs empilés (SAE), réseaux de croyances pro-
fondes (DBN), les réseaux contradictoires génératifs GAN). Dans cette
thése, nous nous intéressons aux CNN.

Contrairement aux méthodes ML classiques, les méthodes DL et par-
ticulierement les CNN sont plus adaptés aux données complexes, car ils
intégrent la phase d’extraction des caractéristiques dans le processus de
I'apprentissage. Ces réseaux sont caractérisés par des couches de convo-
lution et de pooling par rapport aux réseaux DL classiques. Ces couches
introduisent des liens partiels pour réduire le nombre des parametres et
renforcer le partage des caractéristiques communes.

Récemment, les réseaux de neurones convolutif ont été largement ex-
ploités en vision par ordinateur grace a leur stratégie de réduction de
parametres et la disponibilité des grands volumes de données. En plus,
I’évolution de la capacité de stockage et de calcul a encouragé la com-
munauté de vision par ordinateur a proposer d’autres architectures de
type CNN plus profondes. En classification, les architectures proposées
optimisent les couches de convolution classiques. Le but principal de cette
variation est de réduire le nombre des parametres et d’ajouter des couches
supplémentaires qui permettent d’améliorer la non-linéarité. En détection
et en segmentation, le but principal était d’adapter les architectures pro-
posées aux applications en temps réel.

En raison du progrés important des architectures CNN, ils ont été ex-
ploités dans plusieurs applications du monde réel, comme : la classifi-
cation des images, la détection et localisation des objets, la segmentation
sémantique, la reconnaissance d’action et d’activité, 1’estimation de la pose
humaine, la reconnaissance faciale, et le traitement des images médicales.

En imagerie médicale, les images numérisées ont plusieurs types
comme : ultrason (US), rayon-X, tomodensitométrie (CT) et imagerie par
résonance (MRI), tomographie par émission de positrons (PET), et lames
histologiques. Les CNN sont entrainés sur ces images pour résoudre diffé-
rentes taches en imagerie médicale : classification, localisation, détection,
et segmentation.

Les méthodes proposées dans cette these s’intéressent a la résolution
des problemes liés a la classification des images médicales et notamment
les images histopathologiques par les réseaux CNN.

PROBLEMATIQUE

L'histopathologie est une branche de I'histologie, ou les tissus et les
cellules biologiques malades sont examinés sous le microscope. Récem-
ment, les biopsies sont numérisées sous forme d’images en champ large
(Whole slide images(WSI)) par les scanners de lame entiere (Whole slide
digital scanners (WSD)). Ces scanners sont des outils puissants pour la
numérisation, 1’acquisition et le partage des WSIL. L’analyse des images
histopathologiques est une étape non triviale dans le diagnostic des can-
cers. D’autre part, 'examen manuel de ces images a plusieurs enjeux liés a
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la subjectivité des décisions des pathologistes et I’apparence variable des
images issues de différents laboratoires. Afin d’aider les pathologistes et
d’éviter les décisions subjectives, les systemes d’aide au diagnostic (CAD)
sont exploités.

Les CAD sont basés sur les méthodes ML et DL. L’avantage des mé-
thodes DL par rapport aux méthodes ML, notamment dans 1’analyse des
images histopathologiques, est leur capacité d’extraction des caractéris-
tiques. En revanche, les méthodes ML exigent un prétraitement d’extrac-
tion de caractéristiques (handcrafted features), d’ou1 le besoin d’un expert
dans le domaine pour décider des attributs discriminants. En plus, les ca-
ractéristiques different d'un sous domaine a un autre, et cela complique la
conception d'un outil standard pour le traitement des images médicales.

Malgré les avantages des méthodes DL par rapport aux méthodes ML
et le succes des CNN dans différents domaines, ces derniers ont plusieurs
défis liés aux problémes de sur-apprentissage sur les volumes limités de
données, leurs exigences en termes de stockage et de capacité de calcul,
et le temps considérable d’inférence en détection et en segmentation. Il
est intéressant de noter que malgré la disponibilité des WSD et leur avan-
tage dans la collecte de données, le nombre des images histopathologiques
disponibles reste limité pour les applications de type DL. En plus, 'anno-
tation de ces données et surtout en segmentation nécessite un effort consi-
dérable par les pathologistes, d’ot1 le besoin des méthodes automatiques
pour la résolution de ces problémes.

Plusieurs efforts ont été faits dans 1'état de I’art pour adapter les mé-
thodes DL, notamment les CNN, en apprentissage sur les volumes limités
de données histopathologiques :

N

— L’apprentissage transféré a partir des modéles pré-entrainés sur
la base d’apprentissage ImageNet : cette technique réduit les dif-
férents problemes liés au sur-apprentissage, car seulement un sous
ensemble de couches est entrainé sur la nouvelle tache. En plus, ce
traitement permet de diminuer le temps considérable d’apprentis-
sage des méthodes DL.

— Les méthodes d’augmentation de données : cette technique permet
de générer plusieurs images a partir d'une seule image originale.
L’augmentation de données a été largement exploitée dans 1’analyse
des images histopathologiques en raison de leur grande résolution
et les formes similaires des structures biologiques sur les WSI. Elle
permet de générer une quantité considérable de données et donc elle
réduit les problémes de sur-apprentissage.

— Les méthodes de normalisation de couleurs : la normalisation de
couleurs est utilisée afin de transformer les images générées de diffé-
rents laboratoires et traitées dans différentes conditions & un espace
normalisé. Cette technique permet de réduire la variabilité entre les
laboratoires et d’améliorer la généralisation des modéles entrainés
sur ces images.

— L’hybridation entre les méthodes ML et DL : dans ce cadre, plu-
sieurs travaux ont proposé l’exploitation des CNN pour l'extrac-
tion des caractéristiques et des algorithmes ML pour la classifica-
tion. D’autres investigations suggeérent 1’hybridation entre les attri-
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buts CNN et les handcrafted features. L'objectif de cette hybridation
est de prendre avantage des réseaux CNN en raison de leur capacité
d’extraction des caractéristiques et des méthodes ML en raison de
leur adéquation aux volumes limités de données, et donc elle réduit
les différents problemes de sur-apprentissage. En plus, elle diminue
les exigences des réseaux DL en termes de capacité de stockage et
de temps d’apprentissage.

— Méthodes de régularisation : les méthodes de régularisation
comme : les régularisations L1 et L2, la régularisation par aban-
don (Dropout), 'augmentation de données, et I’arrét prématuré ont
été largement exploité dans les applications DL. Ces techniques
permettent de réduire la grande variance entre les performances sur
les données d’apprentissage et de validation et donc elles présentent
un bon outil pour 1'amélioration de la généralisation des modeles
entrainés.

— Apprentissage semi-supervisé : L'apprentissage semi-supervisé
présente une autre solution au manque de données annotées. Cette
technique permet d’entrainer des modéles sur des données étique-
tées et d’autres non étiquetées. Cette spécificité encourage 1’exploi-
tation de cette technique comme alternative aux méthodes d’ap-
prentissage supervisé dans le cas des quantités limitées de données
classifiées.

Malgré les efforts faits, plusieurs enjeux subsistent dans le domaine de
I’analyse des images histopathologiques, comme :

— Le choix de I'architecture optimale pour la résolution de la tache en
question.

— Le choix des hyper-parametres convenables.

— Le choix du modéle approprié parmi plusieurs modeles enregistrés
durant le processus d’apprentissage itératif.

— La réduction d’intra-variabilité et d’inter-variabilité entre les déci-
sions de différentes architectures de type CNN.

— Le lien entre la base d’apprentissage ImageNet et les bases d’appren-
tissage histopathologiques en apprentissage transféré.

Ainsi la problématique abordée peut étre résumée en plusieurs grandes
interrogations :

— Question 1 : Comment choisir 1’architecture convenable pour éviter
le probléme de sur-apprentissage lié au manque de données histo-
pathologiques ?

— Question 2 : Comment guider le processus d’apprentissage en sui-
vant plusieurs méthodes de régularisation ?

— Question 3 : Comment exploiter efficacement la décision de plu-
sieurs modeles de type CNN, et notamment sélectionner les modeles
qui ont plus d'impact sur la décision de I’ensemble ?

— Question 4 : Comment exploiter différemment les techniques d’ap-
prentissage transféré dans le cadre des images histopathologiques ?
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CONTRIBUTION

Afin de répondre a la problématique exposée ci-dessus, nous pro-
posons a travers la présente thése une contribution théorique, et trois
contributions expérimentales. Le but de la contribution théorique est de
présenter le processus complet de la détection automatique de la mi-
tose a partir des échantillons histopathologiques [Dif & Elberrichi 2020a].
D’autre part, les contributions expérimentales proposent un framework
de régularisation, de nouvelles méthodes ensemblistes, et une méthode
d’apprentissage transféré dans le cadre de classification des images his-
topathologiques. Il est intéressant de noter que les deux premiéres contri-
butions expérimentales[Dif & Elberrichi 2020c, Dif & Elberrichi 2020b] ex-
ploitent les techniques de régularisation, d’apprentissage transféré clas-
sique, et des méthodes ensemblistes. Tandis que la troisiéme contribu-
tion [Dif & Elberrichi 2020d] s’intéresse a 'apprentissage transféré entre
les bases d’apprentissage histopathologiques.

Contribution théorique : Les méthodes d’apprentissage profond
pour la détection de la mitose a partir des images histopatholo-
giques du cancer du sein : un apercu complet

Le but de cette contribution [Dif & Elberrichi 2020a] est de présenter
les connaissances médicales liées a la détection de la mitose a la commu-
nauté de l'intelligence artificielle, d’expliquer de comparer les méthodes
DL proposées pour la détection de la mitose sur les images histopatho-
logiques, et enfin de discuter les défis et les perspectives. En résumé, les
travaux proposés exploitent les stratégies suivantes :

— Les stratégies de régularisation pour réduire les problemes de sur-
apprentissage.

— Les techniques de l'apprentissage transféré, fine tuning, et 1’exploi-
tation des CNN en tant qu’extracteur de caractéristiques afin de ré-
duire la complexité temporelle en apprentissage et de résoudre les
problémes de sur-apprentissage.

— L'exploitation du réseau fully convolutional network (FCN) et les
méthodes d’apprentissage profond en détection pour optimiser la
complexité de détection en inférence.

— les réseaux de régression pour réduire le temps d’inférence.

— L’apprentissage multi-échelles pour améliorer le processus de détec-
tion.

— Les stratégies d’apprentissage en deux phases pour résoudre le pro-
bleme du taux élevé des faux positifs.

Contribution expérimentale 1 : Un framework de régularisation
pour la classification des images histopathologiques a I'aide des
réseaux de neurones convolutifs

Cette contribution [Dif & Elberrichi 2020b] est un framework de régu-
larisation pour la classification des images histopathologiques. Ce travail
introduit un framework de régularisation qui regroupe un maximum de
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méthodes de régularisation afin de réduire le probleme de la variance
élevée des réseaux CNN, et cela permet de diminuer le probleme sur-
apprentissage sur les volumes limités de données histopathologiques.
Cette contribution répond sur les trois premiéres problématiques expo-
sées dans la section précédente de la maniére suivante :

Réponse a la question 1 : le sur-apprentissage dépend du nombre
de parameétres du réseau, et généralement, les modeles peu profonds
sont exploités en apprentissage sur les volumes limités de données, car
ces derniers sont caractérisés par un nombre réduit de parametres par
rapport aux réseaux plus profonds. D’autre part, les réseaux plus pro-
fonds sont caractérisés par leur efficacité dans la résolution des problemes
complexes. Afin de réaliser un compromis entre la profondeur et le
nombre de parametres, nous avons choisi d’exploiter des architectures
qui ont été proposées spécialement pour les systémes de vision intégrés
(MobileNetV1, MobileNetV2). Ces architectures introduisent des tech-
niques de réduction de dimensionnalité a travers de nouveaux modules
de convolution et les deux hyper-parametres : multiplicateur de largeur
et multiplicateur de résolution.

Réponse a la question 2 : nous avons choisi d’exploiter un maximum
de méthodes de régularisation, comme : 'augmentation de données, les
petits (small) modéles (MobileNetV1, MobileNetV2), la sélection de la
méthode d’optimisation appropriée en apprentissage (SGD, RmsProp),
et les méthodes ensemblistes. Afin de sélectionner un modele efficace
en généralisation, nous avons commencé par la comparaison entre les
performances de la méthode d’apprentissage transféré et de la technique
d’apprentissage a partir des initialisations aléatoires. Ensuite, nous avons
exploité la technique d’apprentissage appropriée pour comparer entre les
performances des modeéles MobileNetV1 entrainés a base des optimiseurs
SGD et RmsProp. Dans l'étape qui suit, nous avons choisit 1'optimiseur
approprié en apprentissage pour comparer entre les performances des
modéles MobileNetV1 et MobileNetV2. Ensuite, nous avons comparé
entre les performances du meilleur modele avec et sans dropout. Enfin,
nous avons exploité ce modéle dans I'étape suivante d’apprentissage en-
sembliste.

Réponse a la question 3 : les méthodes ensemblistes sont parmi les
solutions utilisées pour combiner la décision de plusieurs modeles. Les
réseaux d’apprentissage profond sont caractérisés par leur instabilité et
dépendance de plusieurs conditions initiales. L'objectif des méthodes en-
semblistes est d’exploiter les prédictions de différents modéles afin de ré-
duire leur sensibilité et d’assurer la stabilité des prédictions faites. Pour sé-
lectionner les modeles qui ont plus d’impact sur la décision de I'ensemble,
dans cette contribution, nous avons choisi de voir 'effet des méthodes de
sélection statique sur les résultats. La premiere méthode combine entre
les N derniers modéles enregistrés dans différents points d’apprentissage,
tandis que la deuxiéme méthode combine entre les N meilleurs modeles.
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Contribution expérimentale 2 : Une nouvelle méthode de sélec-
tion dynamique des modeles d’apprentissage profond pour la
classification du cancer colorectal

Notons que chaque contribution dans cette these exploite les conclu-
sions ainsi que les avantages et les inconvénients de la contribution
précédente. Dans la contribution précédente, nous avons constaté que
la diversité et la bonne coopération entre les derniers et les meilleurs
modeles n’est pas assurées, car, ces modeéles peuvent avoir presque
les mémes erreurs et donc leur combinaison ne conduit pas toujours
aux meilleurs résultats. La motivation de la deuxiéme contribution
[Dif & Elberrichi 2020c] est de proposer une nouvelle méthode de sé-
lection dynamique a base de la metaheuristique optimisation par essaim
particulaire (PSO). L'objectif de la sélection dynamique est d’accorder plus
d’attention a la qualité de I'ensemble sélectionné au lieu de considérer
séparément la qualité de chaque modele appartenant a ’ensemble. Cette
contribution répond sur la premiere et la troisieme question exposées
dans la section précédente de la maniere suivante :

Réponse a la question 1 : dans cette contribution, nous avons utilisé
les CNN comme des modules d’extraction de caractéristiques. L'exploi-
tation des CNN en extraction des caractéristiques est 'une des méthodes
utilisées pour éviter les problemes de sur-apprentissage liés au manque
de données. Afin de choisir I'architecture appropriée dans la tache traitée,
nous avons commencé par une étude comparative entre la performance
de 7 architectures de type CNN. Ensuite, nous avons sélectionné 1’archi-
tecture la plus performante dans le reste des expérimentations.

Réponse a la question 3 : Nous avons choisi d’opter pour les méthodes
ensemblistes pour combiner la décision de plusieurs modeles CNN. Pour
sélectionner les modéles qui ont plus d’impact sur la décision de l'en-
semble, nous avons proposé une nouvelle méthode de sélection dyna-
mique basée sur la métaheuristique PSO pour sélectionner les membres
appropriés dans le groupe. Cette sélection permet de générer un ensemble
pertinent en fonction de la coopération du groupe plutét que sur la force
de chaque membre appartenant a cet ensemble.

Contribution expérimentale 3 : Une nouvelle stratégie de fine-
tuning entre les bases d’apprentissage histopathologiques en ap-
prentissage profond.

Dans les deux contributions précédentes, nous avons exploité les no-
tions d’apprentissage ensembliste et d’apprentissage transféré pour ré-
soudre le probleme de manque de données histopathologiques. Malgré
les avantages des méthodes ensemblistes, ces derniers sont caractérisées
par un temps de traitement élevé et qui peut poser un grand probléme
dans le cadre des méthodes DL en raison de leur exigence en termes de
capacité de calcul. Pour réduire ce temps, dans la premiere contribution,
nous avons combiné entre des modeles générés a partir d'un seul appren-
tissage. Cette méthode permet d’effecteur un seul apprentissage au lieu
de N apprentissage pour générer un ensemble composé de N modéles.
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Tandis que dans la deuxieme contribution, nous avons exploité la tech-
nique d’apprentissage transféré pour accélérer le temps de génération de
I’ensemble.

L'inconvénient de ces deux approches est la capacité de stockage exigé
pour stocker les modeles sélectionnés en inférence, et cela peut poser un
probleme pour les systémes de vision intégrés. En plus, les méthodes en-
semblistes exigent d’effectuer plusieurs prédictions et de combiner 'en-
semble des prédictions afin d’obtenir la décision finale, et cela augmente
le temps total d’inférence. La troisieme approche proposée vise a éviter
tous ces inconvénients a travers une stratégie simple et originale.

La troisieme proposition [Dif & Elberrichi 2020d] exploite les notions
d’apprentissage transféré entre les bases d’apprentissage histopatolo-
giques et répond principalement a la quatriéme question exposée dans la
section précédente de la maniére suivante :

Réponse a la question 4 : les méthodes de 1’état de l’art basées sur
I'apprentissage transféré proposent de transférer de la connaissance de la
base d’apprentissage naturel ImageNet a des bases d’apprentissage his-
topathologiques. Malgré le succes de cette technique, il n’existe pas de
principes théoriques sur le fonctionnement interne de cette stratégie et
beaucoup de questions se posent sur la relation entre la base ImageNet et
les bases d’apprentissage histopathologiques. Pour cela, nous avons pro-
posé une méthode qui se base sur 'apprentissage transféré entre des bases
d’apprentissage de méme domaine au lieu de transférer la connaissance a
partir de la base ImageNet.

ORGANISATION DE LA THESE

Le contenu de la these est organisé en chapitre comme suit :

Les deux premiers chapitres présentent le background lié aux mé-
thodes DL, notamment aux techniques exploitées dans cette these. Le troi-
sieme chapitre détaille I'état de I’art des domaines d’application des mé-
thodes DL, et surtout en traitement des images médicales. Le quatriéme
chapitre présente le background lié au domaine d’application traité dans
cette these. Le cinquiéme chapitre expose la contribution théorique ainsi
que l'état de l'art des travaux liés a nos contributions. Enfin, le dernier
chapitre et qui désigne le corps de cette theése présente 1'ensemble des
contributions expérimentales.

Le chapitre 1 introduit les notions théoriques liées a 1’apprentissage
profond (DL). Il détaille 1'origine et I'historique des réseaux de neurones
ainsi que leur évolution. Ensuite, il présente I'architecture générale d'un
réseau de neurones profond et les techniques exploitées dans ’apprentis-
sage. Enfin, il illustre la configuration de quelques architectures connues
en apprentissage supervisé et non supervisé.

Le chapitre 2 s’intéresse aux réseaux de neurones convolutifs (CNN).
Premierement, il présente les origines et le développement de ce réseau.
Ensuite, il introduit 'architecture générale ainsi que les différentes tech-
niques employées dans l'apprentissage de ces réseaux. Enfin, il explique
et il compare les différentes architectures connues de type CNN en classi-
fication, en détection, et en segmentation.
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Le chapitre 3 présente 1'état de l'art lié a 1’application des CNN en
vision par ordinateur, comme : la classification des images, la détection et
la localisation des objets, la segmentation sémantique, la reconnaissance
d’action et d’activité, I’estimation de la pose humaine, et la reconnaissance
faciale. Ensuite, il détaille 1’état de I’art lié a la classification de différentes
modularités d’'images médicales.

Le chapitre 4 présente les différentes étapes effectuées pour l'acqui-
sition des tissus et la numérisation des lames histologiques. Ensuite, il
expose les méthodes d’augmentation utilisées dans le prétraitement des
images histopathologiques. Enfin, il décrit la structure des bases d’appren-
tissage histopathologiques exploitées dans les contributions de cette these.

Le chapitre 5 présente les travaux liés a l'application des réseaux
DL en histopathologie et l'optimisation de ces architectures par les mé-
thodes ensemblistes et 'apprentissage transféré. Premierement, il expose
une synthese sur les méthodes proposées pour la détection de la mi-
tose [Dif & Elberrichi 2020a]. Cette synthese est une référence importante
pour les travaux futurs en détection de la mitose. Elle fournit une idée
sur les techniques a éviter et elle présente quelques perspectives impor-
tantes pour résoudre les problemes et les enjeux non traités en traitement
des images histopathologiques et précisément en détection de la mitose.
Ensuite, ce chapitre détaille les méthodes de régularisation liées aux mé-
thodes ensemblistes et des techniques d’apprentissage transféré en ap-
prentissage profond. L'objectif de cette partie est de discuter les approches
précédemment proposées afin de justifier la contribution et les apports des
approches proposées dans cette theése.

Le chapitre 6 détaille les trois contributions expérimentales pro-
posées dans cette these. Il s’intéresse a la résolution des diffé-
rentes limitations liées a la classification des images histopatholo-
giques. Dans ce cadre, nous avons proposé trois travaux de recherche
[Dif & Elberrichi 2020d, Dif & Elberrichi 2020¢, Dif & Elberrichi 2020b].
Les deux premieres contributions exploitent les techniques de ré-
gularisation, d’apprentissage transféré, et des méthodes ensemblistes
[Dif & Elberrichi 2020c¢, Dif & Elberrichi 2020b]. La derniére contribution
[Dif & Elberrichi 2020d] est une nouvelle méthode de fine tuning entre les
bases d’apprentissage histopathologiques.

Les deux derniers chapitres ont donné lieu a un ensemble de posters
dans une journée doctorale et un atelier international, un chapitre dans un
livre, et un ensemble d’articles dans une conférence internationale et des
journaux internationaux.

Posters

— Dif, N., & Elberrichi, Z. (2019). A New Intra-domain fine tuning fra-
mework for histopathological images classification. Journées docto-
rales de la faculté des sciences exactes (JDFSE).

— Dif, N., & Elberrichi, Z. (2019). How Transferable are Features Bet-
ween Histopathological Datasets . Les Ateliers SACONET.

Chapitre

— Dif, N., & Elberrichi, Z. (2020). Deep Learning Methods for Mitosis
Detection in Breast Cancer Histopathological Images : A Compre-
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hensive Review. In Artificial Intelligence and Machine Learning for
Digital Pathology (pp. 279-306). Springer, Cham.

Conférence Internationale

— Dif, N., & Elberrichi, Z. (2018). IICBU 2008 Lymphoma Data-
set : Overview and Deep Learning Application. Third International
Conference on Multimedia Information Processing (CITIM), Mas-
cara, Algeria.

Journaux Internationaux

— Dif, N., & Elberrichi, Z. (2020). A New Intra Fine-Tuning Method
Between Histopathological Datasets in Deep Learning. International
Journal of Service Science, Management, Engineering, and Techno-
logy (IJSSMET), 11(2), 16-40.

— Dif, N., & Elberrichi, Z. (2020). A New Deep Learning Model Selec-
tion Method for Colorectal Cancer Classification. International Jour-
nal of Swarm Intelligence Research (IJSIR), 11(3), 72-88.

— Dif, N., & Elberrichi, Z. (2020). Efficient Regularization Frame-
work for Histopathological Image Classification Using Convolutio-
nal Neural Networks. International Journal of Cognitive Informatics
and Natural Intelligence (IJCINI), 14(4), 62-81.
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Chapitre 1. L'apprentissage profond

L’ Apprentissage profond (DL) est une branche de l’apprentissage auto-
matique qui est basée sur les réseaux de neurones. Les réseaux DL
ont été largement exploités dans différents domaines grace a leur capacité
dans la résolution des problemes complexes. Ces réseaux ont prouvé leur
efficacité par rapport aux méthodes d’apprentissage classique dans plu-
sieurs applications récentes. Malgré leurs avantages, ils ont plusieurs défis
liés aux problémes de sur-apprentissage, de dégradation de gradient, et de
la complexité temporelle élevée. Afin de réduire ces problemes, plusieurs
architectures optimisées ont été proposées en apprentissage supervisé
et non supervisé. Le but de ce chapitre est de présenter 'évolution des
réseaux de neurones aux réseaux d’apprentissage profond, d’expliquer
le processus d’apprentissage dans un réseau de neurones, de détailler
les architectures connues de type DL, et de présenter les problemes de
chaque architecture avec les solutions proposées.

Mots clés : Apprentissage automatique, Perceptron, Perceptron mul-
ticouche, Apprentissage profond, Optimisation, Régularisation.
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Chapitre 1. L'apprentissage profond

INTRODUCTION A L'APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

L’'apprentissage automatique (ML) est une branche de l'intelligence
artificielle (IA). Ce champ d’étude permet d’extraire de la connaissance
exploitable et pertinente a partir des grands volumes de données. L'ob-
jectif est réalisé a 1’aide des algorithmes de 1’apprentissage automatique et
une base d’apprentissage. Le processus d’apprentissage génere un modele
pour prédire les classes ou les groupes des nouvelles instances.

Le but principal de 'apprentissage automatique est d’automatiser une
tache de classification, régression, association, ou regroupement. Ces trai-
tements sont catégorisés en apprentissage supervisé (classification et ré-
gression) et non supervisé (associassions et regroupement). Le traitement
supervisé est caractérisé par une base d’apprentissage D = {x,y} nN:y ou x
sont les instances et y I'ensemble des classes. Ces classes sont discretes en
cas de classification et continues en cas de régression. Il existe plusieurs
types d’algorithmes d’apprentissage supervisé comme : les machines a
vecteur de support (SVM), les plus proches voisins (KNN), les arbres de
décision (DT) et la régression linéaire (LR). Contrairement a 'apprentis-
sage supervisé, dans un apprentissage non supervisé, la base d’apprentis-
sage D = {x};\]:1 est sans classes. Par exemple en regroupement, 1’algo-
rithme d’apprentissage regroupe ’ensemble des instances sous forme de
catégories en se basant sur un ensemble défini de criteres.

L’apprentissage profond est une branche de I’apprentissage automa-
tique basée sur les réseaux de neurones artificiels (ANN). Ces réseaux ont
été exploités en apprentissage supervisé [Ciregan et al. 2012] et non super-
visé [Radford et al. 2015].

Ce chapitre détaille les différentes notions liées aux algorithmes DL du
plus petit module (neurone ou perceptron) jusqu’au fonctionnement total
d’un réseau multicouche.

ORIGINE ET INSPIRATION

Les réseaux de neurones artificiels s'inspirent du fonctionnement des
réseaux de neurones biologiques du cerveau. Le cerveau humain contient
un nombre important de neurones biologiques massivement connectés.
Ces neurones échangent les messages par des signaux transmis a travers
les synapses. Ces systemes biologiques sont caractérisés par leur grande
complexité par rapport aux systemes artificiels a cause du nombre élevé
de neurones massivement interconnectés et qui ne peuvent pas étre traités
par une machine.

La figure 1.1 illustre la différence entre un neurone biologique et un
neurone artificiel. Un neurone biologique est composé de plusieurs struc-
tures comme les dendrites, le noyau, le corps cellulaire et I’axone. Ces
neurones échangent les messages par les signaux qui sont transmis entre
les différents composants. Premierement, les dendrites regoivent les si-
gnaux de la part des synapses des neurones de leur voisinage. Ensuite,
ces signaux sont regroupés et traités par le corps cellulaire. Ce dernier
génere une impulsion qui est transmise a 1’axone si le signal recu dépasse
un certain seuil. Enfin, le signal généré est transmis aux autres neurones
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de voisinage a travers les synapses. Ce signal est modifié en fonction de
la nature des synapses. Les synapses excitatrices augmentent ce signal,
tandis que les inhibitrices réduisent sa valeur.

Dendntu?s Boutons K
Noyau s . synaptiques o
cellulaire g D\ y=fiwgtwx )
2 x f Gl I_ iR
ad i _7:@4\ Fonc_tlon_
%\ d'activation

N =S - % Connexion

Axone - Poid d'une

(A) " B) connexion

FIGURE 1.1 — La différence entre (A) un neurone biologique et (B) un neurone artificiel.

Un neurone artificiel imite un neurone biologique dans certaines fonc-
tions. Ces systemes neuronaux sont présentés a 1’aide des notions ma-
thématiques. Les signaux en entrée sont formulés par les valeurs x;,i €
[1,N],i € N, les dendrites sont les poids w;, le corps cellulaire c’est la
fonction de combinaison, et I’axone c’est la valeur en sortie. Un neurone
artificiel peut étre composé d'un ensemble de nceuds ou de neurones qui
sont associés a une valeur x; et un poids w;. Ces valeurs sont combinées
par une fonction de combinaison et le résultat est traité par une fonction
d’activation f.

HisTORIQUE

Les recherches sur les ANN ont commencé a partir des années 1940
quand les développements en neurobiologie ont encouragé les chercheurs
a formuler le comportement des neurones biologiques.

En 1943, [McCulloch & Pitts 1943] ont développé un neurone artificiel
pour la résolution des fonctions booléennes. L” indépendance de cette ap-
proche de I'apprentissage et son traitement manuel pour le calcule des
poids w; ont limité son utilisation dans d’autres domaines d’applications.

En 1957, [Rosenblatt 1957] a introduit la notion de perceptron pour
la classification binaire. Contrairement a I'approche booleenne proposée
précedement, ce modéle est basé sur 'apprentissage pour I’ajustement des
poids w;.

En 1968, [Minsky & Papert 2017] ont démontré les limites du percep-
tron dans la résolution d’une simple fonction booléenne XOR a cause de
son adaptation au séparations linéaires. Tous ces facteurs ont décourager
la communauté de I'TA a poursuivre la recherche dans ce domaine. Cette
limitation a été résolu par I'introduction de la notion du perceptron multi-
couche (MLP) qui offre plus de non linéarité a travers les couches cachées
supplémentaires. Ensuite, les MLP ont été développé en réseaux d’appren-
tissage profond (DNN) qui sont caractérisés par plus de deux couches ca-
chées. Malgré la puissance des DNN dans les séparations non linéaire, les
algorithmes d’apprentissage automatique comme SVM ont connu plus de
sucées grace a leur complexité temporelle optimisée par rapport aux DNN.
Jusqu’a 2012 ou I'architecture d’apprentissage profond AlexNet a marqué
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un taux d’erreur impressionnant sur la base d’apprentissage ImageNet
[Krizhevsky et al. 2012]. L'architecture proposée et la technologie des pro-
cesseurs graphiques (GPU) ont encouragé les chercheurs d’exploiter les
méthodes de I'apprentissage profond dans d’autres domaines d’applica-
tion.

PERCEPTRON

Le perceptron ou neurone formel [Rosenblatt 1957] est un algorithme
d’apprentissage automatique qui appartient a la catégorie des classifi-
cateurs linéaires. Il permet de prédire les valeurs des poids w;; d'un
neurone artificiel. Le but du perception est de résoudre les problemes
linéairement séparables a deux classes. Pour une base d’apprentissage
D = {X,y}nNzl,yn € {0,1} ou X,, = {x1,x2,..., %} sont les instances
et v, sont les classes, il existe un hyperplan qui permet de séparer les
différentes instances en deux classes (figure 1.2).

0

FIGURE 1.2 — L’hyperplan AB séparant deux classes +,-.

Le perceptron est caractérisé par n entrées et une seule sortie (figure
1.1 : B). Le neurone recoit les valeurs en entrée qui sont associées a des
poids w;. Ensuite, les entrées sont combinées linéairement avec les poids
a travers une fonction de combinaison et la somme pondérée en sortie est
fournie a la fonction d’activation F (équation 1.1). L’équation 1.2 illustre le
processus de calcul des classes, ol i; est la classe prédite dans I'itération j
et b est le biais qui présente une distance approximative de I’origine.

F(Z):{1 SI,Z>O (1.1)
0 sinon

n
yj=F(b+ Z Wijx;) (1.2)

i=1
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Le perceptron prédit les poids {W;}"; de I'hyperplan (WX + b) = 0 qui
permet de classifier correctement les différentes instances dans un proces-
sus itératif. Le critere d’arrét dépend de la convergence des perfomances
ou d’'un nombre défini d’itérations.

Algorithme 1 : Le perceptron

Initialiser aléatoirement les poids w; et le biais b;
while i < iterarions do
Prédire les classes v, selon I'équation 1.2;
Calculer les nouveau poids W) selon I'équation 1.3;

WO =W 4 a(y, — ga)xn (1.3)

end

Le role du perceptron est de construire un seul hyperplan pour sépa-
rer entre deux classes, et donc il n’est pas capable de résoudre les pro-
blemes non linéairement séparables comme la fonction logique XOR. Les
problemes non linéaires exigent plus de deux hyperplans pour réaliser
une séparation correcte. Afin d’assurer cette séparation, les perceptrons
multicouches ont été introduit. Cette non linéarité est assurée a travers les
fonctions d’activations non linéaires au niveau des couches cachées.

PERCEPTRON MULTICOUCHE

L'architecture générale

Un perceptron multicouche est un réseau de neurones composé de
plusieurs types de couches : d’entrée, cachée et de sortie.

La figure 1.3 illustre l’architecture d’un perceptron multicouche. Les
nceuds dans la couche d’entrée recoivent les valeurs a partir de la base
d’apprentissage. Ensuite, ces valeurs sont propagées aux nceuds des autres
couches cachées. Enfin, la derniére couche en sortie prédit les classes des
instances en entrée.

Entrée Cachée Sortie
1) w
xf ) 11 x{Z)
Y1
Ye
(1) 2
Xn ™ Wnm xé)

FIGURE 1.3 — L'architecture d’un perceptron multicouche.
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Dans un MLP (figure 1.3) chaque nceud est caractérisé par une valeur
x; et contient des connexions aux couches adjacentes qui sont présentées
par des poids w;;. Chaque valeur x; de la couche courante présente une
entrée a la couche suivante. Le nombre de nceuds dans la couche d’entrée
dépend du nombre d’attributs dans la base d’apprentissage. En revanche,
la topologie appropriée aux couches cachées est choisie aléatoirement ou
selon une procédure d’optimisation afin de maximiser les performances
du probleme traité. Les valeurs x; des couches cachées sont calculées selon
I'équation 1.4, ou xfk) est la valeur du nceud i de la couche k, F est la
fonction d’activation, wj; sont les poids associés a x;, et m est le nombre
de nceuds dans la couche suivante.

xi(k) = F(k)(z wl‘]‘X](k_l) + b]) (14)
=1

Un MLP est caractérisé par son adaptation aux problemes non linéaires.
L’apprentissage dans un MLP consiste a ajuster équitablement les poids
w;; en minimisant la valeur d"une fonction du cotit C. Cette fonction me-
sure l'erreur entre les classes prédites et les classes réelles. La méthode
d’apprentissage la plus connue en apprentissage supervisé a base d'un
MLP est la rétropropagation. La partie suivante détaille les fonctions d’ac-
tivation et les techniques d’apprentissage dans un MLP.

Les fonctions d’activation

Le but des fonctions d’activation est de convertir un signal en entrée
d’un neeud a un signal en sortie. Cette conversion permet d’introduire
des propriétés non linéaires au MLP afin qu’il puisse résoudre les pro-
blemes non linéaires et traiter les données complexes, comme les images
et les vidéos. Il existe deux types de fonctions d’activations : des fonctions
linéaires (identité) et des fonctions non linéaires (sigmoide logistique, soft-
max, tangente hyperbolique, et I'unité linéaire rectifiée). Généralement, les
couches cachées utilisent la méme fonction d’activation (tangente hyper-
bolique, sigmoide ou l'unité linéaire rectifiée) et la couche en sortie est
basée soit sur la fonction softmax, soit sur la fonction sigmoide, en fonc-
tion du type de classification. Parmi les fonctions connues pour la réso-
lution des problémes non linéaires nous avons : la sigmoide logistique, la
tangente hyperbolique, 1'unité linéaire rectifiée, et la Softmax.

L'identité
Cette fonction est caractérisée par sa linéarité (équation 1.5).

F(z) =z (1.5)

La sigmoide logistique

La Sigmoide logistique est une fonction d’activation utilisée par les
couches cachées ou de sortie (équation 1.6). Elle permet d’introduire plus
de non linéarité aux couches cachées et de prédire les probabilités des
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classes en sortie. Cette fonction est utilisée généralement dans les taches
de classification binaires.

1

Fo =y

,F(z) €[0,1],z€ R (1.6)

La tangente hyperbolique (tanh)

Cette fonction permet d’introduire de la non linéarité dans les couches
cachées (équation équation 1.7). Elle est caractérisée par sa bonne pré-
cision en reconnaissance par rapport a la fonction sigmoide logistique
[Karlik & Olgac 2011].

ec—e’*
e+ e~ %’

F(z) = F(z) e [-1,1],z€R (1.7)

L’unité linéaire rectifiée (ReLu)

L'unité linéaire rectifiée est une fonction d’activation non linéaire utili-
sée par les couches cachées. Selon 1’équation 1.8, cette fonction neutralise
les valeurs négatives a 0. ReLu a prouvé son efficacité par rapport aux
fonctions sigmoide et tanh grace a sa simplicité. En plus, elle a permis
d’accélérer le temps d’apprentissage des réseaux de neurones convolutif
(CNN) [Krizhevsky et al. 2012]. Tous ces critéres ont fait de cette fonction
la plus utilisée en apprentissage profond [Ramachandran et al. 2017].

F(z) = max(0,z),F(z) >0,z € R (1.8)

Softmax

La fonction softmax est une fonction non linéaire utilisée par la couche
en sortie. Elle permet de calculer I'ensemble des probabilités associées a
chaque classe. Cette fonction est une généralisation de la fonction sig-
moide et qui est adaptée aux problemes de classification a K classes, o1
K>2 (équation 1.9).

F(zj) = Kei]] €{1,.,K},F(z) €[0,1],z€ R (1.9)
Y1 €%

L'apprentissage dans un perceptron multicouche

L’apprentissage dans un MLP est un probleme d’optimisation qui
consiste a ajuster les poids w;; dans un processus itératif afin d’améliorer
les performances du modele. Le but principal est de minimiser la perte
qui est présentée par une fonction du cotit C. Cette fonction permet de
mesurer la différence entre les classes prédites et les classes réelles. Les
fonctions du cofit les plus utilisées en apprentissage supervisé dans un
MLP sont I’entropie croisée (CE) en classification (équation 1.10) et 1'er-
reur moyenne quadratique (MSE) en régression (équation 1.11). y est le
vecteur des classes réelles, i/ est le vecteur des classes prédites, q est le
vecteur des distributions réelles, p est le vecteur des distributions prédites,
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et K est le nombre des classes. Les distributions présentent la probabilité
d’appartenance de l'instance x a la classe i.

CE {—qlzkogun) — (1= q) (1= log(p2)) sik=2 (1.10)
— Lim1 gilog(pi) sik>?2
1 & I
MSE = & > (vi— i) (1.11)

L’apprentissage en MLP consiste a ajuster I’ensemble des parametres ¢
(poids w;j et biais b) afin de minimiser une fonction du cotit C. Pour opti-
miser ces parametres, la méthode de descente de gradient (GD) est exploi-
tée. GD est la méthode d’optimisation la plus utilisée dans les réseaux DL.
L’équation 1.12 illustre le processus d’ajustement des parametres, ot 17 est
le taux d’apprentissage, 8*) sont les valeurs des paramétres dans 1'itéra-
tion t, et —vC(6")) est l'inverse du gradient de la fonction du cott. Cet
inverse permet de définir la direction vers la valeur minimale de C. Le mi-
nimum est atteint lorsque VC(0) = 0, ce qu'il engendre une convergence
(0t+1) = 9()) et donc la fin du processus d’optimisation. Généralement, le
critere d’arrét dépend d’un nombre défini d’itérations, car la convergence
au minimum global n’est pas assurée par les méthodes d’optimisations
stochastiques. Le taux d’apprentissage 7 représente un parametre tres im-
portant dans la convergence, ot les grandes valeurs de 17 peuvent causé un
probléme d’oscillation autour du minimum. Tandis que les petites valeurs
peuvent engendrer une convergence trés lente.

g+l — g(h) _ nVC(Q(t)) (1.12)

En descente de gradient, le gradient de la fonction du coft est calculé
par la méthode de rétropropagation. [Rumelhart et al. 1986] ont démontré
la rapidité de cette méthode en apprentissage par rapport aux méthodes
précédemment exploitées.

Durant l'apprentissage, chaque itération est composée de deux traite-
ments principaux : la propagation vers I'avant et la rétropropagation. En

premier, les valeurs xl(k)de chaque neurone sont calculées suivant 1'équa-
tion 1.4. Ensuite, l'erreur ou la fonction du cofit est mesurée en fonction
des valeurs prédites et réelles. Cette erreur est rétropropagée aux poids
des couches précédentes ot le gradient de la fonction du cofit est estimé
dans un processus itératif. Cette procédure est suivie par la mis a jour des
poids w;j selon I’équation 1.12 en se basant sur les valeurs du gradient
calculées précédemment.

Les techniques d’optimisation

L’ajustement des hyperparameétres est parmi les techniques impor-
tantes qui permettent d’améliorer les performances d'un MLP. L'optimi-
seur est un hyperparameétre qui a une grande influence sur la performance
et la convergence d'un MLP.

Dans la partie précédente, nous avons détaillé le processus d’optimisa-
tion dans un MLP qui est basé principalement sur la méthode de descente
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de gradient. Afin d’améliorer et d’accélérer 'apprentissage, différentes va-
riantes de GD ont été proposées dans la littérature comme : la descente de
gradient stochastique (SGD) et la descente de gradient a mini-lots (BGD).
En plus, plusieurs méthodes ont été développées pour optimiser la GD
comme : la descente avec inertie, descente de gradient accélérée de Neste-
rov (NAG), Adagrad, AdaDelta, Adam, et RmsProp.

Descente de gradient stochastique (SGD)

Dans la méthode GD, les gradients sont calculés en se basant sur toute
la base d’apprentissage, cela limite son utilisation sur les grands volumes
de données a cause de 'espace limité de la mémoire et le temps d’appren-
tissage tres élevé. Afin de résoudre ces problemes, la méthode de descente
de gradient stochastique (SGD) est exploitée.

En SGD, le calcule des gradients et la mise a jour des poids est appli-
quée a chaque instance dans la base d’apprentissage. Ces instances sont
choisies aléatoirement durant le processus d’optimisation. La sélection
aléatoire et l'exploitation d'une seule instance permettent d’accélérer le
temps d’apprentissage et d’améliorer la généralisation. Malgré ces avan-
tages, les mises a jour fréquentes des poids w;j a chaque itération peuvent
causer une grande variance et une convergence instable. Afin de mini-
miser le nombre des mises a jour, la méthode de descente de gradient
stochastique & mini-lot est proposée.

Descente de gradient a mini-lots (BGD)

Dans la méthode descente de gradient a mini-lots, la mise & jour des
parametres dépend d’'un lot de données. Ce lot est composé d'un nombre
défini d’instances qui sont choisies aléatoirement dans chaque itération.
Ensuite, le processus de mise a jour des parametres est effectué en fonction
du lot de données sélectionnées. Les mini-lots permettent de réduire la va-
riance entre les anciens et les nouveaux poids durant la mise a jour. Cela
engendre une convergence plus stable par rapport a SGD. Actuellement,
cette méthode est fréquemment utilisée dans les travaux d’apprentissage
profond et référencée par SGD au lieu de BGD. Le processus d’optimisa-
tion dans la méthode SGD a plusieurs défis liés a :

— Le choix de la valeur optimale du taux d’apprentissage 7 et sa valeur
fixe durant ’apprentissage. Les grandes valeurs de # peuvent causer
une convergence rapide vers un minimum local. En revanche, les
petites valeurs engendrent une convergence lente. En plus, la valeur
de # doit varier et dépendre de la fréquence des attributs en entrée.

— Le risque de se faire piéger dans un minimum local a cause de la
nature non convexe de la fonction du cofit. Une fonction est non
convexe (figure 1.4) si elle admet un minimum global ainsi que
d’autres minimums locaux. Ce probleme peut piéger la descente de
gradient vers divers minimums locaux.
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FIGURE 1.4 — Fonction non convexe.

La descente avec inertie

La descente avec inertie [Qian 1999] est une version optimisée de la
méthode SGD. Cette technique permet d’accélérer la convergence et de
réduire les différents problemes liés a la nature non convexe de la fonc-
tion du cofit. Cette méthode introduit la notion de vitesse qui dépend du
parametre d’inertie a. Cela permet de réduire les mises a jour des para-
metres lorsque le gradient change de signe et de les accélérer si le gradient
est dans la méme direction de v. L'équation 1.13 illustre le processus de
calcule des parametres ol1 « est le parameétre d’inertie et 7 est le taux d’ap-
prentissage.

'Z)(H'l) — DC'U(t) — ﬂVC(Q(t))
gl+1) — glt) 4 plt+) (1.13)

Descente de gradient accélérée de Nesterov (NAG)

Descente de gradient accélérée de Nesterov [Nesterov 1983] est une
version optimisée de la méthode de descente avec inertie. La technique
d’inertie a des limites qui sont liées aux mises a jour importantes des
poids w (figure 1.5 : g4a). Cela peut empécher le processus d’optimisation
a détecter le minimum global. Afin d’éviter ces sauts importants, NAG
propose de calculer la vitesse en fonction du gradient de 1'étape suivante
au lieu de l'étape courante. Selon l'équation 1.14, NAG commence par
une mise a jour partielle (4a) afin de calculer le parametre intermédiaire
6(+2). Ensuite, le parametre final (1) est ajusté en fonction du gradient
du parameétre intermédiaire (4b). Le changement du signe du gradient de
la fonction du cofit entre les parameétres plt+3) et olt+1) permet d’assurer
des pas en arriere en réduisant la magnitude des mises a jour.

G(H‘%) G(t) + DCU(t)
o) = goplt) — qVC(G(H%)) (1.14)
80+1) — g0 1 gt

Adagrad

En SGD, le taux d’apprentissage 7 est fixe et appliqué d'une fagon
équitable a tous les poids. En effet, les caractéristiques moins fréquentes
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FIGURE 1.5 — La descente de gradient accélérée de Nesterov.

nécessitent des mises a jour plus importantes. Pour répondre a cette pro-
blématique, la méthode Adagrad [Duchi et al. 2011] propose d’adapter le
taux d’apprentissage 1 a chaque parametre. Cela rend cette technique
plus convenable aux bases d’apprentissage creuses en DL. L'équation 1.15
illustre la procédure de calcul des parametres 7(*1),

pt+1) — g(t) _ qG—lvc(g(f))

(t)
2
- 9@ +e

Gy = AT 0 e

2
Zi’:l 97(11—) +€
(1.15)

AdaDelta

Dans la méthode Adagrad, le taux d’apprentissage qGEt_)l) diminue

d’une maniére continue a cause de la somme accumulée b G(T)z +e€
T=1"1

des itérations précédentes. Cela engendre une convergence tres lente en
raison des petites valeurs du taux d’apprentissage. La méthode AdaDelta
[Zeiler 2012] est une version optimisée de Adagrad et qui résout le pro-
bleme de dégradation du taux d’apprentissage en considérant la moyenne
mobile exponentiellement des gradients carrés. L'équation 1.16 illustre la

procédure de calcul des parametres ("*1), ot  est la constante de dé-
(t)

croissement exponentielle, 7 le taux d’apprentissage et g;;" est la racine

carrée moyenne des gradients.

g = g™V 4 (1 - ) (7C())?
plt+l) — g(t) — __1 VC(Q(t)) (1.16)

8if +e

Adam

Adam [Kingma & Ba 2015] appartient a la catégorie des méthodes qui
proposent un taux d’apprentissage variant comme Adagrad et AdaDelta.
Dans la mise a jour du taux d’apprentissage, cette méthode utilise la
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moyenne mobile exponentiellement des gradients carrés passés v; et des
gradients passés m;. Les variables v; et m; présentent le premier et le
deuxiéme moment du gradient (équation 1.17) o1 B; et B, sont les taux de
décroissance. Pour éviter la convergence des moments v; et m; vers 0, les

—_— =~

0 o 0

moments corrigés du biais m;;” et v

] )
t+1 s ’g .
l(j+ Jsont mis a jour selon 1’équation 1.19.

sont utilisés (équation 1.18). Enfin,

les poids w

-1 (t)
mi) = pymy Y+ (1 - B

1 (t) (1.17)
o) = Baol T + (1- B2) (552
0 m
i (:](_,fl) (1.18)
ij (1-85)
wl(]f“rl) = wz(]?) - %mz(]t) (1‘19)
o)) +e

RmsProp

RmsProp [Tieleman & Hinton 2012] est une variante de 1'optimiseur
Rprop [Riedmiller & Braun 1993] qui est adaptée a 'apprentissage a mini-
lots. Cette méthode est considérée comme une combinaison des méthodes
Rprop et SGD et connue par sa similarité a I'optimiseur AdaDelta. Le
but principal de cette stratégie est de résoudre le probleme de dégra-
dation du taux d’apprentissage. RmsProp divise le taux d’apprentissage
par la moyenne mobile exponentiellement des gradients carrés et fixe la
constante de décroissement y de AdaDelta a 0.9. L'équation 1.20 illustre le

processus de mise a jour des poids 8(*1), ou 1 est le taux d’apprentissage
(t)

etg;;" est la racine carrée moyenne des gradients.

gl =098 +0.1(vC(0W))?
pt+1) — g(t) _ —1_yC(eW) (1.20)

g,(jf) +€

Les techniques de régularisation

En apprentissage automatique, un modele efficace est caractérisé par
une bonne performance sur les données d’apprentissage et de test. Tan-
dis que la conception d’'un bon modele en généralisation est 1'un des
grands défis en apprentissage automatique a cause des problemes de
sous-apprentissage et sur-apprentissage. Le sous-apprentissage présente
les catégories des modeles qui souffrent d’une faible performance sur les
données d’apprentissage et test. En revanche, le sur-apprentissage est dé-
fini par les modeles performants sur les données d’apprentissage et mal
adaptés aux données tests, et cela engendre une grande variance entre les
deux et une mauvaise généralisation.

En apprentissage profond, les réseaux sont caractérisés par une va-
riance élevée et des biais faibles. La figure 1.6 illustre le probléeme de
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sur-apprentissage qui est lié principalement a la complexité du modele,
ou les modeles complexes comme les DL ont plus de risque de sur-
apprentissage. Afin de réduire ce risque, il existe deux stratégies : la stabi-
lisation structurelle et la régularisation [Bishop et al. 1995]. La stabilisation
structurelle controle la complexité du réseau en fonction de la variation du
nombre des parametres. La méthode de régularisation consiste a ajouter
un terme qui pénalise la fonction du cofit. Ce terme est utilisé pour pé-
naliser la fonction du cofit en cas de parametres a grande magnitude. Il
existe plusieurs méthodes de régularisations : les régularisations L1 et L2,
la régularisation par abandon (Dropout), 'augmentation des données, et
'arrét prématuré.

Biais élevé Biais faible
Variance faible Variance ¢levée
T e

Données de test

Erreur /
Données
d'apprentissage
Faible Complexité du modéle Elevé

FIGURE 1.6 — Modélisation du probléme de sur-apprentissage.

Les régularisations L1 et L2

Les régularisations L1 et L2 sont parmi les techniques connues en ré-
gularisation. Ces méthodes mettent a jour la fonction de cofit en ajoutant
un terme de régularisation. Leur but est de diminuer les valeurs des poids
par l'ajout du terme de régularisation afin de générer des modeles simples
et d’éviter les problémes de sur-apprentissage .Les équations 1.21 et 1.22
présentent les termes de régularisation L1 et L2 respectivement, ott A est
le parametre de régularisation, || 6 | et || 6 ||> sont les normes I1 et 12
du vecteur des parametres 6. La technique de régularisation L2 est aussi
connue par la méthode de dégradation des poids (weight decay).

L=AY 6] (1.21)

Ly=A) |6 12 (1.22)

La régularisation par abandon (Dropout)

La régularisation par abandon [Srivastava et al. 2014] est une méthode
de régularisation qui consiste a négliger 'étape de 1’apprentissage au ni-
veau d'un sous ensemble de neurones. Ces neurones sont sélectionnés
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aléatoirement selon un taux d’abandon et appartiennent aux couches d’en-
trée ou cachées. Cette technique permet de réduire le nombre important
de liens entre les neurones et la spécialisation de certains au détriment
d’autres, ce qui améliorera la généralisation et évitera le surapprentis-
sage. Le processus d’abandon génere différentes architectures dans chaque
itération et la performance totale est définie par la moyenne des perfor-
mances de ces architectures. Cela permet de réduire la variance entre ces
modeles et d’améliorer la généralisation.

L'augmentation des données

Contrairement aux méthodes d’apprentissage automatique classique,
les méthodes d’apprentissage profond exigent un grand volume de don-
nées afin d’éviter le probleme de sur-apprentissage. La collecte d’une
grande quantité de données et leur annotation présentent un défi dans cer-
tains domaines comme le domaine médical. Afin de résoudre ces limites,
les méthodes d’augmentation de données sont proposées. Cette augmen-
tation peut étre effectuée soit avant 1'étape de 1’apprentissage (hors ligne)
ou durant 'apprentissage sur les mini-lots (en ligne). Il existe plusieurs
méthodes d’augmentation de données. Parmi les techniques les plus uti-
lisées, nous avons : la rotation, la translation, 1’écaillage, le bruit gaussien,
division en patch (figure 1.7), la normalisation et ’amélioration des cou-
leurs, et la génération de nouvelles instances par les réseaux contradic-
toires génératifs (GAN).

Rotation verticale Ecaillage

ikl
u‘ sy
Pe‘{l r

Division en patchs

Bruat
FIGURE 1.7 — Les méthodes d’augmentation des données.

L’'arrét prématuré

L’'arrét prématuré est une méthode de régularisation implicite
[Zhang et al. 2016]. Dans cette méthode, le jeu de données est divisé
en base d’apprentissage et de validation. Ensuite, la performance du mo-
dele est évaluée durant I’apprentissage sur les deux bases en se basant sur
un indicateur (I'erreur). Généralement, 1’apprentissage est arrété lorsque
la valeur de l'erreur sur la base de validation commence a s’incrémenter
(figure 1.6) a cause du probléme de sur-apprentissage [Bishop 2006]. En-
fin, le modeéle qui minimise le taux d’erreur est stocké pour la phase de
prédiction.
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1.6 LES ARCHITECTURES D' APPRENTISSAGE PROFOND

L’'apprentissage profond est une branche de l’apprentissage automa-
tique qui est basée principalement sur les réseaux de neurones. Un MLP
composé de plus de deux couches cachées est considéré comme un type
de réseaux DL. Ces couches sont exploitées pour l'extraction et la trans-
formation des caractéristiques.

Les caractéristiques de plus haut niveau sont construites par la com-
binaison des caractéristiques de plus bas niveau impliquant un appren-
tissage a multi-représentation. Par exemple, en vision par ordinateur, les
neurones de la premiére couche représentent des caractéristiques simples
comme les bornes. Ensuite, ces caractéristiques deviennent de plus en plus
complexes dans les couches profondes. Ce processus donne avantage aux
réseaux plus profonds a résoudre les problemes complexes.

Selon la figure 1.8, les couches dans un réseau DL classique sont
fortement connectées par des liens (poids wjj). En revanche, le nombre
élevé des parametres peut conduire rapidement a des problemes de sur-
apprentissage et une complexité temporelle trés élevée. Afin de réduire
ces colits et d’adapter les réseaux DL a des domaines d’applications spéci-
tiques, plusieurs types d’architectures optimisées ont été proposés en ap-
prentissage supervisé (CNN, les réseaux de neurones récurrents (RNN),
mémoire a long-court terme (LSTM)) et non supervisé (les auto-encodeurs
empilés (SAE), réseaux de croyances profondes (DBN), GAN). Le chapitre
suivant présente en détail la structure du réseau CNN.

Couche Couche Couche Couche
d'entrée cachée 1 cachée 2 cachée 3
- Couche
::_‘____:;_:_f’ S S de
> :*:.4—7- -
7 sortie
:i 12
#
= o
= i Y
e \_J

F1GURE 1.8 — L'architecture d'un Fully connected NN.

1.6.1 Les réseaux d’apprentissage supervisé
Les réseaux de neurones récurrents (RNN)

Les réseaux de neurones récurents [Pineda 1987] sont des réseaux
d’apprentissage profond congus pour 'apprentissage a partir des données
séquentielles. Ils représentent un moyen pour le partage des poids au fil
du temps.
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Contrairement & MLP, dans un RNN, les activations dans les couches
cachées dépendent des entrées actuelles et antérieures. Toute connexion
permet de prendre en compte a 1’étape courante une ou plusieurs in-
formations prédites dans une étape précédente, ot les mémes éléments
sont traités différemment selon la situation. De cette facon, les résultats
de l'étape t — 1 affectent les décisions de l'étape suivante t. Ces carac-
téristiques ont fait des RNN une bonne architecture dans les taches du
traitement du texte, car un mot peut avoir plusieurs sens en fonction de
son positionnement dans une phrase.

La figure 1.9 illustre la structure basique d'un RNN, ce réseau est ca-
ractérisé par des cycles entre les différentes connexions pour traiter les
séquences de tailles variables. Le nombre de couches présente le nombre
de mots en entrée x;. Ces neurones partagent les mémes poids w;; afin de
réduire le nombre total des parametres. L'équation 1.23 illustre le proces-
sus de calcul des sorties 0j, ou h; est la mémoire, w;; sont les poids, et by
est le biais.

O g Dpgn

Who Who Who

AP f \
- "\ My S s M ) " Jfrrl__—'

Hp—y Xy Xew

FIGURE 1.9 — La structure d’un réseau de neurones récurrents.

(1.23)

hy = (wpphi—1 + wapxe)
ot = wpoht + by

Le réseau de neurones récurent et ses variantes ont été largement exploi-
tés dans diverses applications en traitement des textes [Tang et al. 2015]
et en vision par ordinateur : reconnaissance d’action [Du et al. 2015], gé-
nération de légendes [Vinyals et al. 2015], et segmentation des images
[Xie et al. 2016].

Malgré les avantages des RNN en traitement des séquences tempo-
relles, ces réseaux risquent le probleme de dégradation du gradient a
cause du nombre important des couches cachées. Ce nombre est lié au
nombre des séquences en entrée qui varie selon la tache traitée. Au fil des
itérations, les gradients des séquences distantes ont tendance de converger
vers 0, ce qui empéche le modéle a reconnaitre les associations entre ces sé-
quences. Afin de résoudre ces limitations, le réseau mémoire a long-court
terme (LSTM) [Hochreiter & Schmidhuber 1997] a été développé.

Mémoire a long-court terme (LSTM)

Le réseau mémoire a long-court terme [Hochreiter & Schmidhuber 1997]
est une version optimisée des RNN. Contrairement & un RNN, ce réseau
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permet de mémoriser les relations entre les séquences distantes. Un LSTM
est composé d'un ensemble d'unités interconnectées de type LSTM. La fi-
gure 1.10 illustre la structure d’une unité LSTM, ou C; est I’état de cellule.
Cet état est controlé par 3 portes : porte d’entrée iy, porte d’oubli f; et de
sortie o;.

|
] 3

Porte de >

1 d'entré
it S sortie he

ht—l

FIGURE 1.10 — La structure d’'une unité mémoire a long-court terme.

Premierement, la porte d’oubli (équation 1.24) contrdle les informa-
tions a oublier de I'état de cellule précédent C(;_;), ou la valeur 0 indique
I'oubli de 1’état, tandis que la valeur 1 garde son historique. De la méme
fagon, selon 1’'équation 1.25, la porte d’entrée décide la mis a jour des états
de cellules précédentes. Ensuite 1’état de mémoire C; et la porte en sortie
sont mises a jour selon les équations 1.26 et 1.27 respectivement, et enfin
'état caché h; est calculé en fonction de la porte et 1’état en sortie (équa-
tion 1.28). ¢ est la fonction d’activation sigmoide. Les portes d’oubli et de
sortie présentent deux parametres importants qui permettent de garder
seulement les informations pertinentes.

fr=0(Wex + Ush 1)) (1.24)
iy = U(fot + Ul-fh(t,l)) (1.25)
Ct = tanh(WCx‘t j— Uch(t,”) (1_26)

Ct = fiCi1 +itC
0y = o(Wox; + Uohy—1) (1.27)
hy = oy x tanh(Cy) (1.28)

LSTM a été utilisé dans plusieurs domaines d’applications : amélioration
des discours [Weninger et al. 2015], la détection d’activité vocale dans la
vie réelle [Eyben et al. 2013] et le sous titrage automatique des images
[Yao et al. 2017].
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1.6.2 Les réseaux d’apprentissage non supervisé
les auto-encodeurs empilés (SAE)

Un auto-encodeur empilé est un réseau de neurones composé d'une
succession d’auto-encodeurs (figure 1.11). Un auto-encodeur est composé
de deux parties : encodeur et décodeur. L'encodeur est utilisé pour trans-
former les données en entrée x a une représentation compressée. Ensuite,
le décodeur utilise cette représentation pour reconstruire les données en
entrées X.

Le processus d’empilement des auto-encodeurs permet & SAE d’ap-
prendre des structures plus complexes. L'apprentissage est divisé en deux
parties : apprentissage non supervisé et apprentissage supervisé basé sur
I'apprentissage transféré. Contrairement a un MLP, dans chaque itération,
I'apprentissage dans un SAE est réalisé seulement au niveau d’une unité
d’auto-encodeur, ol chaque unité prend en entrée les sorties de l'unité
précédente. Cela permet a chaque auto-encodeur de minimiser I'erreur de
la couche précédente. Enfin, cette procédure est suivie par un apprentis-
sage transféré dans les couches cachées.

Encodeurl Décodeurl

O

O Encodeur?2 Décodeur2

O
S O
O O
O Couche cachée

Couche d'entrée

O

O O O
O
OO OO0

Couche de sortie

FIGURE 1.11 — La structure d’un auto-encodeur empilé.

Les SAE ont été exploité dans différentes applications comme : la com-
pression des données [Tan & Eswaran 2011], la réduction de dimension-
nalité [Zabalza et al. 2016], la réduction de bruit [Ishii et al. 2013] et la dé-
tection des anomalies [An & Cho 2015].

Les réseaux de croyances profondes (DBN)

Le réseau de croyance profond [Hinton et al. 2006] appartient a la caté-
gorie des réseaux de neurones génératifs. Selon la figure 1.12, un DBN est
composé d'un ensemble de réseaux empilés de type machine Boltzmann
restreinte (RBM). L'apprentissage en DBN est effectué d"une maniére suc-
cessive dans chaque module RBM, o1 chaque module prend en entrée les
sorties du module précédent. L'apprentissage est basé sur la méthode de
divergence constructive.
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DBN a été largement exploité dans plusieurs domaines d’applications
comme la reconnaissance des images [Wu & Chen 2015], la prédiction et
la classification du mouvement humain [Butepage et al. 2017], et la modé-
lisation des séquences de vidéos [Gan et al. 2015].
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FIGURE 1.12 — La structure d’un réseau de croyance profond.

Les réseaux contradictoires génératifs (GAN)

GAN [Goodfellow et al. 2014] est un modele génératif basé sur les ré-
seaux neurones. La modélisation générative est une tache d’apprentissage
non supervisé en apprentissage automatique. Cette tiche permet de gé-
nérer de nouvelles instances a partir des instances existantes. GAN est
composé de deux modeles : générateur G et discriminateur D. Le mo-
dele générateur permet de générer de nouvelles instances. Ensuite, ces
instances sont classifiées en deux classes : réel ou truqué.

Les modeles générateur et discriminateur sont des réseaux de neu-
rones de type DL et qui varient selon le domaine d’application, par
exemple les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont exploités en
traitement des images. Les réseaux contradictoires génératifs peuvent
étres utilisé dans différents domaines et applications comme : 1’aug-
mentation des données [Antoniou et al. 2018], la segmentation sémantique
[Luc et al. 2016], la traduction image-a-image [Isola et al. 2017], et la géné-
ration de musique [Dong et al. 2018].

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents principes liés a
I'apprentissage profond. Les réseaux d’apprentissage profond sont des al-
gorithmes d’apprentissage automatique basés sur les réseaux de neurones.

Le perceptron a été le premier algorithme proposé pour 'apprentis-
sage d'un neurone artificiel. Cet algorithme a rapidement montré ses li-
mites dans la résolution des problémes non linéaires. Afin de résoudre
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cette limitation, le perceptron multicouche a été proposé. Ce dernier per-
met d’introduire la non-linéarité a travers les fonctions d’activation non li-
néaires dans les couches cachées. L'apprentissage dans un MLP est réalisé
a l'aide de la méthode de rétroprobagation basée sur la technique d’op-
timisation SGD ou ses variantes optimisées. Les neurones dans un MLP
profond sont fortement connectés, ce qu’il peut conduire a un probléme
de sur-apprentissage sur les volumes de données limités. Pour répondre
a ce probleme, d’autres variants de réseaux DL ont été proposés en ap-
prentissage supervisé (RNN, LSTM, CNN) et non-supervisé (SAE, DBN,
GAN), ot chaque réseau est spécialisé dans des domaines d’application
précis et répond aux limitations des autres réseaux.

Le chapitre suivant présente les principes liés a CNN qui est le sujet
d’intérét de cette these. Dans ce cadre, nous commencerons par la présen-
tation de l'architecture générale d’'un CNN. Ensuite, nous détaillerons les
différentes architectures communes de type CNN en apprentissage super-
visé.
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l | N réseau de neurones convolutif (CNN) est un algorithme d’appren-
tissage profond. Ce réseau a été largement exploité en vision par
ordinateur pour la classification et la détection des objets grace a ses
fonctionnalités inspirées du cortex visuel. Contrairement aux réseaux DL
classiques, les CNN sont caractérisées par des couches de convolution et
de pooling. Ces couches introduisent des liens partiels pour réduire le
nombre des parameétres et renforcer le partage des caractéristiques com-
munes. Malgré ces avantages, ils ont plusieurs défis liés aux problemes de
sur-apprentissage sur les volumes limités de données et une complexité
de calcul élevée. Pour résoudre ces problemes, des architectures connues
de type CNN ont été proposées. Ces architectures sont basées sur des
blocs convolutionnels optimisés qui permettent de générer des structures
plus profondes et moins exigeantes en termes de capacité de calcule et de
stockage. Le but de ce chapitre est de détailler la structure générale d'un
CNN et de comparer entre les architectures communes de type CNN en
classification, en détection des objets, et en segmentation.
Mots clés : Réseau de neurones convolutif, Classification, Détection
des objets, Segmentation, Convolution, Pooling, ImageNet, PASCAL
VOC.
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INTRODUCTION

Les réseaux de neurones convolutif sont des réseaux d’apprentissage
profond inspirés du cortex visuel [Hubel & Wiesel 1962]. Ces réseaux
ont été utilisés dans les systemes de recommandation [Ying et al. 2018],
en traitement du langage naturel [Kim 2014], et en vision par ordina-
teur [Krizhevsky et al. 2012]. Leur exploitation en vision par ordinateur
a connu un grand succes grace a leurs caractéristiques inspirées des sys-
témes visuels naturels.

En vision par ordinateur, le processus de classification par les mé-
thodes d’apprentissage classiques est basé sur 2 étapes principales : I'ex-
traction des caractéristiques et 'apprentissage. Ces caractéristiques sont
considérées comme des handcrafted features a cause de 'effort manuel et
nécessaire dans I'étude des attributs discriminants. Les méthodes utilisées
extraient ces caractéristiques d"une maniere non supervisée. Cette sépara-
tion entre les modules d’extraction et de classification peut nuire la tache
de classification si certains attributs discriminants ont été négligés dans la
phase de l'extraction.

Contrairement aux méthodes d’apprentissage classiques, les CNN réa-
lisent implicitement le processus d’extraction des caractéristiques a travers
les couches de convolution, ot1 les premiéres couches représentent les ca-
ractéristiques simples. Ensuite, ces caractéristiques sont combinées pour
former d’autres qui sont plus complexes dans les couches profondes. Cette
spécificité a rendu les CNN un bon outils pour la classification des don-
nées non structurées comme les images et les textes. Malgré ces avantages,
les CNN profonds risquent le probleme de sur-apprentissage sur les vo-
lumes limités de données, car ils sont plus adaptés aux grands volumes a
cause du probleme de sur-apprentissage [Keshari et al. 2018].

Les CNN ont prouvé leur efficacité par rapport aux réseaux de neu-
rones profonds classiques en termes de complexité temporelle et spa-
tiale. Ces réseaux sont caractérisés par leur stratégie de partage des pa-
rametres. Contrairement a un DNN, ot les couches adjacentes sont forte-
ment connectées, dans un CNN, chaque neurone de la couche courante
est connecté seulement a un sous ensemble de neurones de la couche pré-
cédente (figure 2.1). Les CNN sont considérés comme des méthodes de
stabilisation structurelle qui permettent de réduire les problemes de sur-
apprentissage a travers 'optimisation du nombre des parametres.

FIGURE 2.1 — La différence entre le nombre de connexions dans une couche fortement
connectée et une couche de convolution.

Ce chapitre explique l'architecture générale d'un CNN et compare
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entre les architectures connues de type CNN exploitées en classification,
en détection des objets, et en segmentation.

HisTORIQUE

Les réseaux de neurones convolutifs sont inspirés du cortex visuel.
Le cortex visuel est la partie de cerveau responsable du traitement des
informations provenant de 1ceil.

En 1962, les chercheurs [Hubel & Wiesel 1962] ont inséré des élec-
trodes dans des parties spécifiques du cortex visuel d'un chat afin de me-
surer l'activation lorsque le chat observe quelques formes de base. Ils ont
remarqué que les cellules simples répondent seulement aux barres hori-
zontales en bas d'une image. Tandis que les cellules complexes sont carac-
térisées par une invariance spatiale, ot ils peuvent répondre a ces barres
dans différents emplacements dans 1'image. Cette invariance est assurée
par la combinaison des sorties des cellules simples.

En fonction de ces hypotheses, [Fukushima 1980] a développé un mo-
dele (figure 2.2) composé de deux types de cellules neuronales : les cellules
simples (S) et complexes (C). Les cellules S sont activées a la détection des
formes basiques, tandis que les cellules C combinent les activations des
cellules S. L'idée est de transformer les concepts biologiques introduits
précédemment a des concepts mathématiques pour modéliser la tache de
reconnaissance visuelle des formes. Ce modele a été exploité pour la re-
connaissance des formes dans une approche non supervisée.
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FIGURE 2.2 — La structure du modele proposé par [Fukushima 1980].
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En 1998, [LeCun et al. 1998] ont introduit le réseau de neurones convo-
lutif qui est basé sur l'architecture proposée par Fukushima, ou ils ont
exploité la methode de rétropropagation afin d’accomplir une tache de
classification supervisée. Leur modele a été testé sur la base d’apprentis-
sage MNIST spécialisée en classification des caractéres manuscrits.

Au début des années 2000, la recherche sur les réseaux CNN a stagné
a cause de la puissance insuffisante des processeurs et des capacités des
mémoires internes limités pour les besoins de tels algorithmes. Durant
cette période, les algorithmes d’apprentissage automatique classiques ont
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été largement exploités grace a leurs exigences raisonnables en termes de
complexité de calcul et espace de stockage.

En 2012, l'architecture AlexNet de type CNN a réussi le meilleur
taux d’erreur dans l'état de l'art sur la base d’apprentissage ImageNet
[Krizhevsky et al. 2012]. Cette bonne performance et la capacité des GPUs
dans I'optimisation de la complexité temporelle ont encouragé la commu-
nauté de l'intelligence artificielle a proposer d’autres variantes optimisées
de l'architecture CNN.

2.3 L’ARCHITECTURE GENERALE D'UN RESEAU DE NEURONES
CONVOLUTIF

Un réseau de neurone convolutif est composé de trois types de
couches : couche de convolution, couche de pooling et couche entierement
connectée. La figure 2.3 illustre 'architecture d"un CNN.

1 = Max  couche
mage cn Convolution pooling entiérement
entree + Relu connectée

FIGURE 2.3 — 'architecture générale d’un réseau de neurones convolutif.

2.3.1 Couche de convolution

La couche de convolution est définie par le bloc de construction prin-
cipal d'un CNN. Le but de cette couche est d’extraire implicitement les
caractéristiques pertinentes des images en entrée durant I'apprentissage.
Cette couche effectue une opération de convolution entre deux matrices,
la premiére représente une sous partie des données en entrée (champ ré-
ceptif) et la deuxiéme représente un filtre qui contient les parametres d’ap-
prentissage. Une opération de convolution génere une troisieme matrice
référencée par la carte des caractéristiques. La figure 2.4 illustre une opé-
ration d"une convolution qui est réalisée par un produit scalaire entre le
filtre et un champ réceptif. Ensuite, les résultats du produit sont addition-
nés pour produire un seul résultat présenté sous forme d"une case dans la
carte des caractéristiques. Enfin, le filtre des poids est glissé par un pas S
sur le reste des champs réceptifs de la matrice en entrée, et cette opération
est répétée pour tous les autres champs.

Dans une convolution, la taille de la nouvelle carte des caractéristiques
NU+1) est calculée en fonction de 4 hyper-paramétres : la taille de I’an-
cienne carte des caractéristiques ou la matrice en entrée N (t), la taille du
filtre F, la valeur du pas S et la valeur de la marge P (équation 2.1). La
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Les champs récepteurs
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FIGURE 2.4 — Une opération de convolution.

marge représente des valeurs nulles qui entourent la matrice en entrée.
Cette marge empéche le filtre de dépasser le cadre de cette matrice. L'ap-
plication de N, filtres sur les données en entrées résulte une carte des
caractéristiques d’une taille de N(+1) x N(+1) x N, ot N, est sa profon-
deur. La concaténation des cartes des caractéristiques forme une couche
de convolution.
N® —F 2P
S

Le processus d'une convolution illustre la stratégie de réduction de dimen-
sionnalité d'un CNN, ot chaque case (neurone) de la carte de caractéris-
tique courante est connectée seulement a un sous ensemble des neurones
en entrées (champs récepteurs). En plus, l'application du méme filtre sur
toute la carte des caractéristiques lui permet de découvrir les attributs
précédemment détectés dans différentes zones de I'image.

A la fin de chaque opération de convolution, la fonction d’activation
ReLu est appliquée sur la couche de convolution résultante afin d’amélio-
rer la généralisation.

NED = 1 (2.1)

2.3.2 Couche de pooling

Le rdle de la couche de pooling est de réduire la dimensionnalité des
couches de convolution résultantes. Le but de cette réduction est d’amé-
liorer la précision par la sélection des attributs dominants. En plus, I'opti-
misation du nombre des parametres permet de réduire la taille du modele
et d’optimiser la complexité temporelle.

La taille de la matrice résultante de 1’opération de pooling est calculée
par I'équation 2.1 avec P = 0. Il existe deux types d’opérations pooling :
Max-pooling et Avg-pooling. L'opération de Max-pooling renvoie la valeur
maximale du champ réceptif tandis que l'opération Avg-pooling renvoie
la moyenne des valeurs. Max-pooling est la forme la plus utilisée dans la
majorité des architectures de type CNN (figure 2.5).

2.3.3 Couche entierement connectée

Dans un CNN, les couches entierement connectées (FC) ont la méme
structure qu'un MLP. Le but de ces couches est d’apprendre les combi-
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5 a3 f1l0 S=2 F=2

85 71 Bh 1 85 [ &
]

232 198 21 | 2 255 131

256 230 131 68

FIGURE 2.5 — Une opération de Max-pooling.

naisons non linéaires entre les caractéristiques extraites par les couches de
convolution. Le résultat de la derniére couche de convolution [N, N, N,]
est aplatit dans un vecteur de taille [N x N x N.|. Ce vecteur présente la
couche d’entrée a 'ensemble des couches entierement connectées. En clas-
sification supervisée, la derniere couche est utilisée pour la prédiction en
se basant sur la fonction d’activation Softmax.

2.4 LES TYPES D’ APPRENTISSAGE

L'apprentissage dans un réseau de neurones convolutif peut étre ef-
fectué de deux fagons : apprentissage a partir des parametres initialisés
aléatoirement (training from scratch) ou apprentissage par transfert.

2.4.1 Apprentissage a partir des initialisations aléatoires

Dans le chapitre précédent, nous avons discuté le processus d’appren-
tissage dans un MLP par la méthode de rétropropagation. Les réseaux de
neurones convolutif sont basés sur la méme méthode. Le but principal
des CNN est de réduire 'erreur de la fonction du cotit par 1’ajustement
des filtres. Ces filtres représentent les parametres w de l'apprentissage.
Comme nous 'avons mentionné précédemment, les CNN sont caractéri-
sés par le partage des parametres. Cette spécificité permet de réduire le
nombre des parameétres dans une couche de convolution et d’optimiser la
complexité temporelle et spatiale. Ce partage et la représentation des pa-
rametres dans des filtres exigent d’adapter la fonction de rétropropagation
sur les couches de convolution et de pooling.

L’apprentissage dans un CNN commence par une propagation vers
I'avant pour calculer la valeur de la fonction du cofit en fonction des
entrées. Ensuite, les filtres initialisés aléatoirement sont ajustés par un
processus de rétropropagation. Ce processus est répété pour un certain
nombre d’itérations jusqu’a atteindre le critere d’arrét. Le critere peut dé-
pendre d’'un nombre fixe d’itérations, arrét prématuré, ou une conver-
gence.

2.4.2 Apprentissage par transfert et fine-tuning

L'apprentissage par transfert est une méthode d’apprentissage auto-
matique qui permet de réutiliser un modele développé précédemment
pour l'apprentissage d’une tache A dans une autre tache B. Ces taches
peuvent étre similaires ou différentes selon la nature du processus de 1’ap-
prentissage transféré.
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La recherche en apprentissage transféré a commencé depuis les an-
nées 1995 [51], ol ils étaient inspirés du comportement des humains dans
leur méthode d’apprentissage basée sur la connaissance acquise précé-
demment. Ces méthodes sont catégorisées en : apprentissage par transfert
inductif, tranductif, et non supervisé [50]. Dans la méthode de transfert in-
ductif, les taches source et cible sont différentes et appartiennent au méme
domaine. Tandis qu’en apprentissage tranductif, les taches sont similaires
et différentes dans la distribution des probabilités dans l'espace des attri-
buts. En apprentissage non supervisé, les données de 1’apprentissage ne
sont pas catégorisées dans les domaines source et cible.

Les méthodes de I'apprentissage par transfert en apprentissage pro-
fond appartiennent a la catégorie de l'apprentissage inductif. Elles sont
exploitées dans différents domaines comme le traitement du langage na-
turel [52] et la vision par ordinateur [53].

En apprentissage automatique classique, les algorithmes d’apprentis-
sage sont caractérisés par leur dépendance de la distribution des attributs
en entrée, o1 les données source et cible doivent avoir la méme représen-
tation des données. Le changement de la distribution des attributs exige
de reprendre I'apprentissage a partir du début. Contrairement a ces algo-
rithmes, en apprentissage profond, il est possible de transférer la connais-
sance a partir des modeles formés précédemment, ot la distribution des
parametres (poids) des réseaux DL offre cette possibilité.

En vision par ordinateur, I’apprentissage par transfert a partir des ré-
seaux CNN a connu un grand succés grace a leur nature hiérarchique
[197]. Les premieres couches représentent des caractéristiques générales
comme les filtres de Gabor. Ils permettent de détecter des formes basiques
(courbes et bordures). En revanche, les couches profondes permettent de
modéliser des caractéristiques plus complexes et liées au domaine d’ap-
plication de la base d’apprentissage. Les caractéristiques communes des
premiéres couches offre la possibilité d’effectuer un apprentissage trans-
féré entre différentes taches.

Nous avons détaillé précédemment les différents problemes de sur-
apprentissage liés au manque de données. L'apprentissage par transfert
est 'une des méthodes proposées dans 1'état de I’art pour résoudre cette
limitation. Cette technique est généralement utilisée quand le volume de
données de la tache cible est limité. Elle permet de réutiliser les premiéres
couches des modéles générés a partir des grands volumes de données.
L’apprentissage par transfert a partir des modeles entrainés sur la base
d’apprentissage ImageNet [54] a été largement exploité dans différents do-
maines grace a son grand volume de données (15 millions) et son nombre
important de catégories (22 000).

L'apprentissage par transfert en CNN peut étre utilisé sous forme
de trois méthodes : (a) 'exploitation du modéle source comme un mo-
dule d’extraction de caractéristiques, (b) transférer un sous ensemble de
couches et réajuster le reste, et (c) transférer et réajuster tous les couches

[196].
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Module d’extraction des caractéristiques

Cette stratégie est considérée comme une hybridation entre les algo-
rithmes d’apprentissage automatique et les réseaux DL, ot des réseaux
de type CNN sont exploités pour 1’extraction des caractéristiques et les
algorithmes ML pour la classification. La figure 2.6 illustre ce processus,
généralement, toutes les couches du modéle source sont transférées au
modele cible. Ensuite, la derniere couche est supprimée. Les données de
la base d’apprentissage cible sont passées ensuite au modele. Cela permet
de générer une base d’apprentissage structurée sous forme d’attributs et
d’instances. Enfin, cette base est classifiée par un algorithme de type ML.

ML Classificateur

FC2

FC1 FC1

Convn —_— N\ Convn

Transférer
Conva Conva
Convl Convl
s b o e et el e

1 Based'apprentissage source ! i Based'apprentissage cible !
I I

2.5

FIGURE 2.6 — L'utilisation des réseaux de neurones convolutifs pour 'extraction des ca-
ractéristiques.

Fine Tuning

Comme nous l'avons discuté auparavant, les premiéres couches per-
mettent de représenter des caractéristiques générales, tandis que les
couches profondes sont liées au domaine d’application source. Afin
d’adapter ces couches au domaine d’application cible, un sous ensemble
de couches profondes (convolutions et entierement connecté) est réajusté
par un processus d’apprentissage (figure 2.7).

LES ARCHITECTURES COMMUNES

Récemment, les réseaux de neurones convolutif ont été largement ex-
ploités en vision par ordinateur grace a leur stratégie de réduction de
parametres et la disponibilité des grands volumes de données. En plus,
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FIGURE 2.7 — Le processus de fine-tuning dans un réseau de neurones convolutif.

I’évolution de la capacité de stockage et de calcule (GPU) a encouragé la
communauté de vision par ordinateur & proposer d’autres architectures
de type CNN plus profondes. Ces architectures optimisent les couches de
convolution classiques. Le but principal de cette variation est de réduire le
nombre des parametres et d’ajouter des couches supplémentaires qui per-
mettent d’améliorer la non-linéarité. Cette non-linéarité est assurée par
les fonctions d’activations qui développent la capacité du réseau dans la
résolution des problemes complexes.

En 2012, le réseau AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] a été proposé. Ce
réseau est composé de 5 couches de convolution et 3 couches entierement
connectées. Malgré sa simplicité, il a accompli le meilleur taux d’erreur
dans l'état de l'art sur la base d’apprentissage ImageNet. Ce résultat a
encouragé la communauté de vision par ordinateur a proposer d’autres
versions optimisées de type CNN par 'analyse de la structure. En 2013,
le réseau ZFNet a été développé [Zeiler & Fergus 2014]. Ce réseau imite la
structure de AlexNet avec une légere réduction dans la taille du premier
filtre. Le but de cette modification est de conserver plus d’information
dans la premiere couche de convolution.

Augmenter la profondeur d"un réseau de neurones permet d’améliorer
sa non-linéarité et donc sa capacité dans la reconnaissance des objets com-
plexes. D’autre part, cette augmentation accroit le nombre de parametres,
et cela augmente le risque de sur-apprentissage et les exigences en termes
de stockage. Afin d’éviter ces problemes, d’autres stratégies de réduction
de dimensionnalité ont été développées dans les couches de convolution.

Le réseau VGGNet [Simonyan & Zisserman 2014b] propose des confi-
gurations dont la profondeur varie de 11 a 19 couches. Ce réseau suggere
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de réduire la taille des filtres a F=3 pour éviter I’”augmentation exponen-
tielle des parametres par I'ajout des couches supplémentaires.

En 2015, le réseau Inception [Szegedy et al. 2015] a été développé.
Ce réseau propose une stratégie de réduction de parametres a tra-
vers les modules d’Inception. L’efficacité des blocs d’Inception dans
la réduction de la dimensionnalité a encouragé les chercheurs en vi-
sion par ordinateur a proposer d’autres versions optimisées des mo-
dules d’Inceptions [Szegedy et al. 2017, Chollet 2017]. Inception-ResNet
[Szegedy et al. 2017] integre des liens résiduels dans les blocs d’inception
et Xception [Chollet 2017] utilise des blocs d’inception extrémes qui ont
une architecture similaire aux convolutions séparables en profondeur. Ces
deux versions ont prouvé leur efficacité par rapport a 1’architecture Incep-
tion initiale [Szegedy et al. 2016].

Les réseaux CNN profonds sont caractérisés par leur efficacité dans
la classification des objets complexes. Malgré cette spécificité, les réseaux
tres profonds risquent la dégradation du gradient. Afin de résoudre ce
probléme, le réseau ResNet [He et al. 2016] propose des structures basées
sur les blocs résiduels dans des configurations composées de 18 a 152
couches. En 2017, le réseau DenseNet [Huang et al. 2017] a été développé
afin de proposer des configurations plus profondes par rapport a ResNet
en réduisant le nombre des parameétres. L'étude expérimentale sur la base
d’apprentissage ImageNet a montré qu'un réseau DenseNet composé de
201 couches et 20 millions de parametres a la méme performance qu'un
réseau de type ResNet composé de plus de 40 millions de parametres.

Afin d’adapter les réseaux CNN aux appareils mobiles, les architec-
tures MobileNetV1 [Howard et al. 2017], MobileNetV2 [Sandler et al. 2018],
et ShuffleNet [Zhang et al. 2018] ont été développés. Dans ces architec-
tures, la taille du réseau en termes de profondeur et nombre de parametres
est contrdlée par deux hyperparametres : les multiplicateurs de largeur et
de résolution.

La détection des objets est une technique en vision par ordinateur qui
permet de classifier et détecter plusieurs objets dans une image. Cette
tache est caractérisée par sa complexité élevée par rapport aux méthodes
de classifications, car elle exige une étape de localisation en plus. La lo-
calisation propose les régions d’intéréts candidates, ensuite, ces régions
sont classifiées. Plusieurs méthodes de détection d’objets ont été propo-
sées dans l'état de l'art. Le réseau R-CNN [Girshick et al. 2014] combine
entre la méthode recherche sélective pour la détection des régions et les
réseaux CNN pour la classification. Malgré son efficacité, il n’est pas
adapté aux applications en temps réel a cause de sa complexité tempo-
relle élevée. Afin de réduire cette complexité, d’autres structures ont été
proposées : Fast R-CNN [Girshick 2015], Faster R-CNN [Ren et al. 2015],
et YOLO [Redmon ef al. 2016].

La segmentation sémantique est une technique qui permet de clas-
sifier chaque pixel dans I'image en entrée. Cette méthode est caractéri-
sée par sa complexité élevée par rapport a la classification et a la dé-
tection des objets. Pour optimiser sa complexité, plusieurs architectures
a base de CNN ont été proposées : FCN [Long et al. 2015], DeepLab
[Chen et al. 2015, Chen et al. 2017b], SegNet [Badrinarayanan ef al. 2017],
U-net [Ronneberger et al. 2015], et Mask R-CNN [He et al. 2017].
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Dans ce qui suit, nous détaillerons la structure des architectures
connues de type CNN en classification, en détection des objets, et en seg-
mentation.

2.5.1 Classification
LeNet

LeNet [LeCun et al. 1998] est la premiere architecture de type CNN
proposée pour la classification supervisée. La figure 2.8 illustre la struc-
ture du réseau LeNet. Ce réseau est composé de 7 couches au total : 3
couches de convolution (Cy), 2 couches de Avg-pooling (Sy) et 2 couches
entierement connectées (Fy).

Les couches C, et Sy sont composées d'un certain nombre de cartes
de caractéristiques d'une taille définie (nombre@largeur x hauteur). Cette
figure montre que la taille des couches internes est réduite par rapport
aux premieres couches, tandis qu’elles sont plus profondes par rapport
aux couches en entrée. Dans cette architecture, la taille des filtres dans les
couches de convolution a été fixée a 5x5 et les entrées sont des images de
taille 32 x 32.

L’apprentissage a base de rétropropagation sur la base d’apprentissage
MNIST a montré 'efficacité de 1’algorithme d’apprentissage profond Le-
Net par rapport aux algorithmes d’apprentissage automatique classiques
SVM et KNN. La base d’apprentissage MNIST a été concue pour la classi-
fication des chiffres manuscrits et contient 60 ooo instances pour 1’appren-
tissage et 10 000 instances pour le test. Ces instances sont des images en
noir et blanc normalisées et centrées.

25 54
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32x32 6@l4x14 120 A

Convolution  Avg-pooling  Convolution Avg-pooling
FIGURE 2.8 — La structure du réseau LeNet [LeCun et al. 1998].

AlexNet

En 2012, le réseau AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] a été proposé dans
la compétition ImageNet de reconnaissance visuelle a grande échelle (ILS-
VRC). Cette compétition utilise un sous ensemble de la base d’appren-
tissage ImageNet composé de 1000 catégories, 1.2 million instances d’ap-
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prentissage, 50 ooo instances de validation, et 150 ooo instances de test.
Dans cette compétition, le réseau AlexNet a atteint le meilleur taux d’er-
reur par rapport aux autres méthodes d’apprentissage automatique clas-
siques. Ce résultat était un point important dans 1'historique des réseaux
d’apprentissage profond, car I'intérét s’est attiré vers les méthodes DL plus
que les méthodes ML classiques en vision par ordinateur.

Le réseau AlexNet a une architecture similaire et plus profonde par
rapport a LeNet (figure 2.9). Ce réseau est composé de 5 couches de
convolution et 3 couches entierement connectées. Selon la figure 2.9, la
premiere couche de convolution utilise 96 filtres de taille 11 x 11, tandis
que les autres couches convolutives sont basées sur des filtres de taille
5 x 5 et 3 x 3. La premiére, la deuxiéme et la cinquiéme couche de convo-
lution sont suivies par des couches de max-pooling et les deux premieres
couches sont suivies par une opération de normalisation (local response
normalisation (LRN)).

La méthode LRN permet d’améliorer la généralisation et la non-
linéarité du réseau. Cette opération est appliquée sur les résultats de la
fonction d’activation ReLu.

192 152

L{ ax 178 I\dax I\d&X‘U
" pooling  pooling pooling

FIGURE 2.9 — La structure du réseau AlexNet [Krizhevsky et al. 2012].

Contrairement a LeNet, AlexNet propose 1’exploitation de la fonction
d’activation ReLu, car elle permet d’accélérer 1’apprentissage par rapport
a la fonction tanh. Cela conduit a une réduction remarquable dans la com-
plexité temporelle dans le cas des grands modéles qui sont entrainés sur
des données de taille considérable.

Malgré la taille considérable de la base d’apprentissage utilisée, le ré-
seau AlexNet risque le probleme de sur-apprentissage a cause du nombre
élevé de parametres (60 millions). Afin d’éviter ce probleme, les techniques
d’augmentation de données et de régularisation par abandon (Dropout)
ont été exploitées. La méthode d’augmentation de données utilisée ex-
trait des patchs aléatoires de taille 224 x 224. Ensuite, ces patchs sont aug-
mentés par des réflexions horizontales. Dans la phase de test, la décision
présente la moyenne des prédictions de 1’ensemble des patchs. La mé-
thode Dropout a été utilisée dans les deux premieres couches entierement
connectées avec un taux d’abandon r = o.5.

En apprentissage, la méthode descente avec inertie a été utilisée avec
un lot de donnée de taille 128 et un taux d’apprentissage initialisé a o.o1.
Ce taux est réduit manuellement 6 fois durant I’apprentissage.
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Le processus d’apprentissage a pris de cing a six jours de temps pour
terminer 1’exécution dans go époques sur deux GPUs de types NVIDIA
GTX 580 3GB. L'utilisation des GPUs paralleles permet d’accélérer le
temps d’exécution et d’offrir la possibilité de charger le modele entier en
mémoire, & cause de la mémoire limitée des GPUs (3 GB).

ZFNet

Malgré la performance de AlexNet dans ILSVRC, [Krizhevsky et al. 2012]
n‘ont pas justifié le choix des hyperparametres (taille des filtres, nombre
de couches) et comment les ajuster pour améliorer la performance du
CNN. En plus, le comportement du réseau et son fonctionnement interne
restent ambigus d"un point de vue scientifique.

Afin de comprendre le comportement des CNN et améliorer leur per-
formance, [Zeiler & Fergus 2014] ont proposé une nouvelle méthode de
visualisation qui permet de déchiffrer le contenu des couches intermé-
diaires. Le but de cette visualisation et d’étudier le comportement de Alex-
Net et de proposer la version optimisée ZFNet. La technique de visuali-
sation est basée sur le réseau déconvolutionnel multicouche (Deconvnet)
[Zeiler et al. 2011]. Ce réseau permet de projeter les cartes des caractéris-
tiques internes aux entrées afin de visualiser leur contenu.

Le réseau Deconvnet est basé sur trois opérations : unpooling, rectifica-
tion et filtrage. La méthode unpooling est I'inverse de I'opération pooling
d’un CNN. Elle permet de restaurer le contenu des cartes des caractéris-
tiques avant 'opération de pooling. La rectification est basée sur la fonc-
tion d’activation ReLu. Elle permet d’éliminer les valeurs négatives des
cartes des caractéristiques. Le filtrage est 'opération inverse d"une convo-
lution. Il est basée sur la version transposée des filtres utilisés dans 1'opé-
ration de convolution. Cette opération applique les filtres transposés sur
les cartes des caractéristiques pour obtenir la couche de convolution précé-
dente. Ces trois opérations sont répétées successivement sur les cartes des
caractéristiques internes jusqu’a atteindre 1’espace des pixels en entrée.

Afin de visualiser le contenu des cartes des caractéristiques, le réseau
Deconvnet est lié a chaque couche du réseau CNN. La figure 2.10 illustre le
résultat obtenu par Deconvnet sur les 9 meilleures activations des couches
2 et 5. Ce résultat montre la nature hiérarchique du réseau CNN, ou la
2 éme couche représente des caractéristiques simples comme les coins et
les bords. Ensuite, ces caractéristiques deviennent plus complexes dans
les couches plus profondes jusqu’a la derniére couche convolutionnelle
(couche 5), ol les objets sont completement visibles.

Cette technique de visualisation a permis de détecter quelques pro-
blemes. Les premiers filtres présentent un mélange d’informations d’une
fréquence variable. En plus, la 2 éme couche illustre la présence d"un bruit
résultant de la valeur large du pas S = 4 dans 1’'opération de convolution.
Afin de résoudre ces problemes, la taille du premier filtre a été réduite de
11 x 11 a 7 x 7 et la valeur du pas S de 4 a 2. La figure 2.11 illustre la
nouvelle architecture du réseau ZFNET proposée.

Les modifications proposées ont permis d’améliorer la performance
du réseau AlexNet par 1.7 %. Ce résultat illustre 1'utilité des techniques
de visualisation dans l’ajustement des hyperparametres.
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FIGURE 2.10 — Le résultat de I'application du réseau Deconuvnet sur les couches 2 et 5
[Zeiler & Fergus 2014].
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FIGURE 2.11 — La structure du réseau ZENET [Zeiler & Ferqus 2014].

VGGNet

VGGNet [Simonyan & Zisserman 2014b] est un réseau de neurones
convolutif qui est basé sur les mémes principes du réseau AlexNet
[Krizhevsky et al. 2012]. Le but de cette version est de proposer des confi-
gurations profondes (16 a 19 couches) en se basant sur la technique de
stabilisation structurelle. Cette technique permet de controler le nombre
des parametres dans les réseaux profonds afin de diminuer les risques de
sur-apprentissage.

Pour réduire le nombre des parametres, le réseau VGGNet propose de
diminuer la taille des filtres de 7 x 7 et 5 x 5 a 3 x 3. Ce changement permet
d’ajouter plus de couches intermédiaires sans risquer d’'une augmentation
exponentielle dans le nombre des parametres.

L’étude comparative entre le nombre des parametres dans trois
couches de convolution empilées associées a des filtres de taille 3 x 3 et
une seule couche de convolution associée a un filtre de taille 7 X 7 a mon-
tré que les petits filtres réduisent le nombre des parameétres.

Si chaque couche de convolution a une profondeur C, le nombre de
paramétres dans 3 couches de convolution empilées (3 x 3) est 3(32C?).
Tandis que le nombre de parametres dans une seule couche associée a des
filtres de taille 7 x 7 est 72C2. En résumé, I'empilement des couches de
convolution associées a des petits champs réceptifs permet de réduire le
nombre des parametres et d’améliorer la non-linéarité du réseau a travers
les fonctions d’activation (ReLu) supplémentaires.
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La figure 2.12 illustre les configurations du réseau VGGNet. Ces confi-
gurations varient dans le nombre de couches de convolution et la taille des
filtres. L’annotation convF-P exprime une couche de convolution associée
a des filtres de taille FxF et d"une profondeur P.

La configuration A est composée de 11 couches (8 couches de convo-
lution et 3 couches entierement connectées). La deuxiéme configuration
A-LRN intégre dans A une opération de normalisation (LRN) apres la pre-
miere couche de convolution. La configuration B ajoute a A deux couches
de convolution. La configuration C integre dans B trois couches de convo-
lution supplémentaires associées a des filtres de taille 1x1. Ces filtres per-
mettent d’améliorer la non-linéarité du réseau a travers les fonctions ReLu,
car ils représentent une projection dans un espace de méme dimensionna-
lité, ou les couches d’entée ont la méme dimensionnalité que les couches
en sortie. Enfin, les configurations D et E integrent dans B des couches de
convolution supplémentaires de taille 3 x 3.

A A LRN B C D E
11 weight | 11 weight | 13 weight | 16 weight | 16 weight | 19 weight
layers layers layers layers layers layers
mput (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3i-64 conv3i-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LEN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64

maxpool
comv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128 | conv3-128
conv3-128 | conwv3-128 | conv3-128 | conv3-128

maxpoaol
convi3-256 | conv3-256 | conv3-256 conv3i-256 | conv3-256 conv3-256
conv3-256 | conv3-256 | comv3-256 | comv3-256 | conv3-256 | conv3-256
convl-256 | conv3-256 | conv3-256
conv3-256

maxpoaol
convi-512 conv3-512 | conv3-512 conv3-512 | conv3-512 conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpoaol
conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
conv3-512 | conv3-512 | comv3-512 | conv3-512 | conv3-512 | conv3-512
convl-512 | conv3-512 | comv3-512
conv3-512

maxpoaol

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

FIGURE 2.12 — Les configurations du réseau VGGNET [Simonyan & Zisserman 2014b].

L’étude expérimentale sur la base d’apprentissage ImageNet a montré
l'effet positif de la profondeur sur la performance, ol les réseaux les plus
profonds sont les plus performants.L’étude comparative entre les confi-
gurations A et A-LRN indique que l'opération de normalisation (LRN)
n’améliore pas la performance du modéle A. En plus, contrairement aux
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couches de convolution associées a des filtres de taille 3x3, les couches de
convolution associées a des filtres de taille 1x1 ont un effet négatif sur la
performance du réseau.

Inception

La méthode la plus simple pour améliorer la performance d"un réseau
est d’augmenter sa taille en termes de largeur (nombre de parametres dans
chaque couche) et de profondeur (nombre de couches).

Malgré l'efficacité des réseaux profonds, ils ont plusieurs inconvé-
nients liés au risque de sur-apprentissage sur les volumes limités de don-
nées. En plus, les réseaux profonds sont plus exigeants en termes de sto-
ckage et capacité de calcul. Afin de résoudre ces problemes et d’adapter
l'utilisation des réseaux profonds sur les applications en temps réel, la re-
cherche s’est focalisée sur architectures partiellement connectées plus que
les architectures entierement connectées.

Le réseau Inception [Szegedy et al. 2015] est un réseau de neurones
convolutif qui propose l'exploitation des modules d'Inception. Ces mo-
dules présentent des variantes optimisées des couches de convolution clas-
siques. Les modules d’Inception introduisent des connexions partielles a
I'intérieur d’une couche de convolution afin de réduire sa dimensionna-
lité.

La figure 2.13 illustre la structure d’un module d'Inception. Ce module
utilise des filtres de taille variable (1x1, 3 x 3, et 5 x 5) qui sont appliqués
sur la méme couche de convolution. Ensuite, les cartes des caractéristiques
résultantes sont empilées pour former la couche de convolution suivante.

La variation dans la taille des filtres permet d’éviter les problemes
d’alignement des patchs. Malgré ces connexions partielles, 1’encapsula-
tion des cartes des caractéristiques augmente rapidement la profondeur
des couches de convolution. Afin de résoudre ce probléme, des filtres de
taille 1x1 ont été introduits avant les filtres de taille 3x3 et 5x5. Ces filtres
réduisent la profondeur de la couche de convolution avant 1’application
des autres filtres, et améliorent la non-linéarité par les fonctions d’activa-
tion ReLu.

En résumé, les modules d’Inception augmentent la profondeur du ré-
seau en controlant en parallele la complexité de calcul par les techniques
de réduction de dimensionnalité. En plus, la variation dans la taille des
filtres permet de traiter 'information en entrée dans différentes échelles.

La figure 2.14 illustre la structure du réseau Inception qui est composé
de 22 couches au total. Ce réseau est formé par une concaténation des
couches de convolution classiques, modules d’Inception et des couches
d’Avg-pooling.

Contrairement aux architectures proposées précédemment, Inception
propose l'intégration des classificateurs auxiliaires qui sont connectés
aux couches intermédiaires. Cette technique introduit la force discrimi-
native des réseaux moins profonds a travers les couches intermédiaires,
ou le taux d’erreur est calculé en fonction d’'une moyenne pondérée
des résultats des 3 couches de prédictions. En résumé, le réseau Incep-
tion a montré son efficacité en réduction de dimensionnalité a travers
les modules d’Inception. Ces modules proposent un réseau profond et
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FIGURE 2.13 — La structure d'un module d’Inception [Szegedy et al. 2015].

plus performant en réduisant 12x le nombre de parametres de AlexNet
[Krizhevsky et al. 2012].

FIGURE 2.14 — La structure du réseau Inception [Szegedy et al. 2015].

InceptionV2 et InceptionV3

InceptionV2 et InceptionV3 [Szegedy et al. 2016] sont des versions op-
timisées du réseau Inception [Szegedy et al. 2015]. Ces architectures pro-
posent des variantes de blocs d’Inception pour réduire le nombre des
multiplications dans une convolution et donc optimiser la complexité de
calcul. Ces variantes sont basées sur deux techniques de factorisation :
factorisation des convolutions associées a des filtres de grande taille et la
factorisation spatiale en convolutions asymétriques.

La premiére technique propose de réduire la taille des filtres de 5 x 5
a 3 x 3, car les filtres de taille 5x5 sont 2.78 fois plus couteux par rap-
port aux filtres de taille 3 x 3. Malgré 'efficacité de cette réduction dans
la diminution du nombre des parametres, elle peut engendrer une perte
d’information. Pour éviter ce probleme, la technique de factorisation pro-
pose de remplacer une couche convolution associée a un filtre de taille 5x5
par deux couches de convolution associées a des filtres de taille 3 x 3. Cela
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réduit le nombre de parametres de 25%. Les figures 2.15 et 2.16 illustrent
la structure des blocs d’Inception dans InceptionV2 et InceptionVs3.

Filter Concat

Filter Concat

3x3

i
3x3 3x3 1x1

i i i
1x1 1x1 Pool 1x1

Base
1x1 1x1 Pool 11
Base

FIGURE 2.15 — La structure des blocs d'Inception dans InceptionV2 et InceptionV3
[Szegedy et al. 2016].

Filter Concat

1x1 1x1 Pool 1x1
Base

FIGURE 2.16 — La structure des blocs d’Inception dans InceptionV2 et InceptionV3
[Szegedy et al. 2016].

La deuxiéme technique propose de remplacer les convolutions clas-
siques (nxn) par des convolutions asymétriques (nx1 et 1xn). Cette mé-
thode réduit la complexité de calcul par 33% pour n=3 (Figure 2.15(bloc
droit)).

En plus des techniques citées précédemment et exploitées dans Incep-
tionV2, inceptionV3 propose 'utilisation de : (a) la méthode de régulari-
sation par lissage (label smoothing), (b) les classificateurs auxiliaires ot la
couche entiérement connectée est normalisée par la méthode de normali-
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sation par lot, et (c) la factorisation des filtres de taille 7 x 7 a des filtres
asymétriques (1 x 7 et 7 x 1). La figure 2.17 illustre la structure du réseau
InceptionV3 qui est composé de 42 couches au total.

Tk Taille du patchPas | Tale dentrée
On remarque

conv 3x3/2 200x 299 x3
conv 3x3/1 149x149x 32
conv padded 3x3/1 147147 %32
pool I3 /2 147x 147 x 64
conv 23S 1 T3xT3x64
conv 3x3/2 T1xT1x80
conv 3x3/1 35x35x192
3 x Inception figure (A) | 35x35x288
5x Inception figure (C) | 17x17x 768
2x Inception figure (B) | 8x8x1280
pool 8x8 B x 8 x 2048
linéaire logits 1x1x 2048
softmax Classificateur 1x 1 x 1000

FIGURE 2.17 — La structure du réseau InceptionV'3 [Szegedy et al. 2016].

L'étude comparative entre les résultats des réseaux Inception, Incep-
tionV3 et VGGNet a montré l'efficacité de InceptionV3 sur la base d’ap-
prentissage ImageNet.

ResNet

ResNet [He et al. 2016] est un réseau de neurones convolutif basé sur
des blocs résiduels. Le but principal de cette architecture est de résoudre
le probleme de dégradation de gradient. Ce probléme apparait dans les
réseaux tres profonds, out la précision commence a étre saturée ensuite
dégrade rapidement a cause de la diminution des valeurs des gradients.
Afin de résoudre ce probleme, les blocs résiduels ont été introduits.

Les blocs résiduels (figure 2.18) représentent des connexions rési-
duelles entre la sortie de la couche précédente et la sortie de la couche
courante. Ces connexions sont formulées par I'équation 2.2. Afin de réa-
liser I'addition, une projection linéaire W; est effectuée pour obtenir des
dimensions équivalentes (x et F(x)).

y=F(x)+x (2.2)

Pour démontrer l'efficacité des blocs résiduels dans la résolution du
probléeme de dégradation de gradient, [He et al. 2016] ont effectué une
comparaison entre les performances des CNN avec et sans blocs résiduels
(Figure 2.19). Ils ont utilisé deux réseaux inspirés de VGGNet et composés
de 18 et 34 couches (figure 2.20) au total. L'étude comparative montre que
dans la version classique des réseaux CNN, les réseaux moins profonds
(18 couches) sont les plus performants. Tandis que dans les réseaux Re-
sNet, les réseaux plus profonds sont les plus performants. Ces résultats
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FIGURE 2.19 — Comparaison entre les résultats des réseaux de neurones convolutif avec
(ResNet) et sans blocs résiduels (plain) [He et al. 2016].
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FIGURE 2.20 — La structure du réseau ResNet (34 couches) [He et al. 2016].

ont prouvé 1'efficacité des blocs résiduels dans la résolution du probleme
de dégradation de gradient.

Pour analyser 1'effet de la profondeur sur les réseaux ResNet, une
étude comparative a été effectuée entre les réseaux ResNet-50, ResNet-101
et ResNet-152. Ces réseaux contiennent des connexions résiduelles entre 3
couches de convolution (Figure 2.18(B)) au lieu de 2 couches afin d’accélé-
rer le temps d’apprentissage. Les résultats obtenus illustrent les avantages
de la profondeur sur les performances et l'efficacité des blocs résiduels
dans la résolution des problemes de dégradation du gradient dans les ré-
seaux tres profonds.

Afin d’optimiser la structure des réseaux ResNet, plusieurs va-
riantes ont été proposées récemment : ResNet—CutMix [Yun et al. 2019],
SRM—ResNet [Lee et al. 2019], SGE—ResNet [Li et al. 2019], ResNet+SWA
[[zmailov ef al. 2018], AA—ResNet [Bello et al. 2019], Res2Net—DLA
[Gao et al. 2019], et ResNeXt [Mahajan ef al. 2018].
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Inception-v4 et Inception-ResNet

[Szegedy et al. 2017] ont proposé deux variantes du réseau inceptionV3
[Szegedy et al. 2016] : inceptionV4 et Inception-ResNet.

Le réseau InceptionV4 est une version plus profonde, uniforme et sim-
plifiée du réseau InceptionV3. Les figures 2.21, 2.22, et 2.23 illustrent les
structures des modules d’Inception exploités (Inception-A, Inception-B, et
Inception-C), respectivement, et la figure 2.24 présente 1’architecture du
réseau InceptionVy.

Filter concat

3x3 Conv
(96)
f
1x1 Conv 3x3 Conv 3x3 Conv
] (96) (96)
Avg Poolin 1x1 Conv 1x1 Conv 1x1 Conv
9 rooind (96) (64) (64

Filter concat

FIGURE 2.21 — La structure des modules d’Inception (A) du réseau InceptionVy4
[Szegedy et al. 2017].

Filter concat

P 7x1 Conv
//’ (256)
Z !
1x7 Conv
1x1 Conv 1"(72%’)”" (224)
(128) i
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(384) (224) =
1
1x7 Conv
1x1 Conv (192)
Avg Pooling =) f
. 1x1 Conv
i S (192)

Filter concat ‘

FIGURE 2.22 — La structure des modules d’Inception (B) du réseau InceptionVy4
[Szegedy et al. 2017].

Le réseau Inception-ResNet propose I'hybridation entre les modules
introduits dans le réseau InceptionV3 [Szegedy et al. 2016] et ResNet
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FIGURE 2.23 — La structure des modules d’Inception (C) du réseau InceptionVy4
[Szegedy et al. 2017].
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FIGURE 2.24 — La structure du réseau InceptionV4 [Szegedy et al. 2017].

[He et al. 2016]. Le but de cette combinaison est d’accélérer le temps d’ap-
prentissage du réseau Inception et d’éviter le probleme de dégradation
de gradient des réseaux tres profonds. Dans les couches d’inception, des
filtres de taille 1 x 1 sont utilisés avant le lien résiduel afin d’obtenir la
méme dimensionnalité des données en entrée et de réaliser I’addition.

L’étude expérimentale sur la base d’apprentissage ImageNet a mon-
tré que les blocs résiduels ne sont pas nécessaires dans certains cas.
Par exemple, le réseau InceptionV4 est plus performant par rapport a
Inception-ResNetV1. Tandis que le réseau Inception-ResNetV2 était le plus
performant en comparant avec tous les autres réseaux (IncetionV3, Ince-
tionV3y, et Inception-ResNetV1).

Xception

Xception [Chollet 2017] est un réseau de neurones convolutif basé sur
les blocs extrémes d’Inception. Ces blocs sont semblables aux convolutions
séparables en profondeur (Depthwise separable convolutions (DSC)) que
nous détaillerons par la suite dans le réseau MobileNet. La figure 2.25
illustre la structure d’un bloc extréme d’'Inception qui est caractérisé par
des convolutions associées a des filtres de taille 1 x 1. Les convolutions
associées a des filtres de taille 3 x 3 sont appliquées par la suite sur des
segments non superposés des cartes des caractéristiques résultantes.

Contrairement a DSC, dans un bloc extréme d’Inception, les convolu-
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FIGURE 2.25 — La structure d’'un bloc extréme d’Inception [Chollet 2017].

tions associées a des filtres de taille 1 x 1 sont appliquées en premier. En
plus, ces blocs sont caractérisés par des fonction d’activation ReLu.

La figure 2.26 illustre la structure du réseau Xception qui est repré-
senté par une concaténation des blocs extrémes d’Inception liés par des
connexions résiduelles. Ce réseau est composé de 36 couches de convo-
lution pour l'extraction des caractéristiques et une couche de régression

logistique pour la classification.

Flux d'entrée Flux au mileu Flux de sortie
299x299x3 images 19%x19x728 feature maps 19x19x728 feature maps
I |
[conv 22, 3x3, stride=2x2 | 4‘ |
[ReLU I | I ReLU | IREL.U I
ICch 64, 3x3 | [ SeparabLeCor:v 728, 3x3 | |SeparabLeConvl 728, 3x3 |
[ReLU | [ReLU ||| [conv 1x1 | [Reww |
I [ SeparableConv 728, 3x3 | stride=2x2 | I'separableConv 1024, 3x3 |
I I
|Separable€on\lf 38 2 | ReLU [MaxPooling 3x3, stride=2x2 |
SeparableConv 728, 3x3
Conv 1x1 ReLU P .
stride=2x2| | SeparableConv 128, 3x3
I | SeparableConv 1536, 3x3 |
|MaxPooling 3x3, stride=2x2 | | ReLU |
19x19x728 feature maps T
U | SeparableConv 2048, 3x3 |
ReLU | [ ReLU |
Separab].ef.om;r 256, 3x3 ] Repeated 8 times |GLDbaLAvera.geIPooling |
Conv 1x1 | [ReLU | [
stride=2x2| | SeparableConv 256, 3x3 | . "
T 2048-dimensional vectors
[MaxPooling 3x3, stride=2x2 | |
s Optional fully-comnected
[ReLU ] layer(s)
| SeparableConv 728, 3x3 | |
T e i
Conv 1x1 [Reo ] Logistic regression
stricecix? ISeparabLeConv 728, 3Ix3 ]
T
| MaxPooling 3x3, stride=2x2 |
+
19x19x728 feature maps

FIGURE 2.26 — La structure du réseau Xception [Chollet 2017].

L'étude comparative entre les réseaux Xception et InceptionV3 sur la
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base d’apprentissage ImageNet a montré l'efficacité du réseau Xception.
Cela indique les avantages des modules extrémes d’Inception sur la per-
formance, car ces deux architectures ont le méme nombre de parametres,
et donc ces résultats ne sont pas liés a 'augmentation du nombre de para-
metres, mais plutot a la structure optimisée des blocs. En plus, ce réseau
était plus performant par rapport aux différentes versions du réseau Re-
sNet : ResNet-50, ResNet-101, et ResNet-152. Enfin, 1’étude expérimentale
sur les réseaux Xception avec et sans connexions résiduelles a démontré
I'efficacité de ces liens dans 1’accélération de l’apprentissage et I’améliora-
tion de la performance.

DenseNet

DenseNet [Huang et al. 2017] est un réseau de neurones convolutif
basé sur des connexions denses entre les couches de convolution. Selon
la figure 2.27, ce réseau est composé d’un ensemble de blocs denses qui
sont liés par des couches de transition. Chaque bloc contient un ensemble
de couches de convolution, out chaque couche est connectée a toutes les
autres couches suivantes appartenant au méme bloc. Cela introduit %
connexions dans un bloc contenant L couches au total.

Contrairement aux CNN classiques, chaque couche recgoit L entrées qui
représentent les cartes des caractéristiques des L — 1 couches précédentes.
Ces connexions établissent des liens directs entre le gradient de la fonction
du colit et les entrées originales. En plus, elles permettent d’améliorer
la régularisation et donc réduire le probleme de sur-apprentissage et de
dégradation de gradient.

Bloc dense 3

Bloc dense 2

Bloc dense 1

) o) ey
& g &
- - -
gt <A 8-
E c =
=] o o
- - -

FIGURE 2.27 — La structure du réseau DenseNet [Huang et al. 2017].

Le nombre de couches dans un bloc dense dépend du taux de crois-
sance k. Ce taux précise le nombre des cartes de caractéristiques en entrée
et régularise la quantité d’informations ajoutée a chaque couche dans le
réseau.

Afin de réduire le nombre total des parametres, DenseNet utilise des
couches de sous-échantillonnage et le taux de compression. Ces couches
sont représentées par des couches de transitions et composées d'une
couche de normalisation par lot, une convolution associée a un filtre de
taille 1 x 1, et une couche de Avg—pooling. Le taux de transition 6 € {0,1}
permet de réduire le nombre des cartes de caractéristiques résultantes
d'un bloc dense.

La figure 2.28 illustre la structure des différentes configurations du
réseau DenseNet. Ces configurations varient dans la profondeur du réseau
(de 121 a 201). Chaque bloc est composé d'un ensemble de couches de
convolution, oli chacune est associée a des filtres de taille 1 x 1 et 3 x 3.
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Layers Output Size | DenseNet-121(k = 32) | DenseNet-169(k = 32) | DenseNet-201(k = 32) | DenseNet-161(k = 48)
Convolution 112 > 112 7 x 7 conv, stride 2
Pooling 56 x 56 3 % 3 max pool, stride 2
Dense Block 1 % 1 conv 1 % 1 conv 1 x 1 conv 1 x 1 conv
(1) e | 3% 3conv | 8 _3><3conv_><& | 3x3conv | 5 | 3 %3 conv e
Transition Layer 56 x 56 1 % 1 conv
(1) 28 x 28 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 98 x I8 13 1conv | — [ 1x1conv ] - [ 1x1conv ] 12 [ 11 comv i
(2) | 3 x 3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv
Transition Layer 28 x 28 1 x 1 conv
(2) 14 x 14 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 14 x 14 _lecon\'_"gi _]xlconv_xn _I-]n:cum'___‘J_:.3 | 11 conv U
(3) | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv | | 3 x3conv
Transition Layer 14 x 14 1 x 1 conv
(3) Tx7 2 x 2 average pool, stride 2
Dense Block 7 7 lxlcom'_ i _]xlconv_xn _l-lcom'_ <55 [ 1 %1 conv s
4) 3 % 3conv | | 3 x3conv | | 3x3conv | | 3 %3 conv
Classification 11 7 = 7 global average pool
Layer 1000D fully-connected, softmax

FIGURE 2.28 — Les configurations du réseau DenseNet [Huang et al. 2017].

L'étude comparative entre les résultats des réseaux DenseNet et Re-
sNet a montré leur équivalence. Cela indique l'efficacité de DenseNet
grace a son nombre réduit de parametres par rapport a ResNet. Par
exemple, le réseau DenseNet-201 composé de 20 millions de parametres a
les mémes performances qu'un réseau ResNet-101 composé de 40 millions
de parametres [Huang et al. 2017].

En résumé, le réseau DenseNet a plusieurs avantages liés a son effi-
cacité dans l'extraction des caractéristiques, la réduction du nombre des

parametres, et la diminution des probléemes de dégradation de gradient.

MobileNetV1

MobileNetV1 [Howard et al. 2017] est un réseau de neurones convo-
lutif congu pour les appareils mobiles et les systemes de vision intégrés.
Ce réseau est basé sur les convolutions séparables en profondeur (DSC)
[Sifre 2014]. Le but principal de ces modules est de réduire la dimension-
nalité du réseau.

La figure 2.29 illustre la différence entre les filtres dans une convolu-
tion standard et dans un module DSC, ot DSC factorise une convolution
en depthwise convolution (DC) et pointwise convolution (PC). Contraire-
ment a une convolution standard, dans un DSC, un seul filtre est appliqué
sur chaque carte de caractéristiques en entrée. Ensuite, ces cartes sont com-
binées par la pointwise convolution qui est basée sur des filtres de taille
1 x 1. Cette factorisation réduit le nombre de parametres par un facteur de
% + D%%, ol Dy et N sont la taille et le nombre des filtres, respectivement.

Afin d’adapter le réseau aux restrictions des systemes de vision inté-
grés, le réseau MobileNet introduit deux hyperparamétres pour réaliser
un compromis entre la période de réponse, I'espace de stockage, et la
précision. Ces hyperparamétres sont : le multiplicateur de largeur et le
multiplicateur de résolution.
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FIGURE 2.29 — La différence entre les filtres d’une convolution standard et une convolu-
tion séparable en profondeur [Howard et al. 2017].

Le role du multiplicateur de largeur (¢« € [0,1]) est de réduire le
nombre des cartes des caractéristiques dans les couches de convolution
de M a a x M. Tandis que le multiplicateur de résolution réduit le cofit
de calcule par la réduction de la résolution de 1'image en entrée, et cela
diminue automatiquement la taille des couches de convolution.

La figure 2.30 illustre la structure du réseau MobileNetV1. Ce réseau
est composé de 28 couches au total représentées par : des couches de
convolutions standard (Conv), des convolutions séparables en profondeur
(Conv dw) et des couches entierement connectées (FC). Tous les couches
sont suivies par une opération de normalisation par lots et la fonction
d’activation ReLu.

L’étude expérimentale sur la base d’apprentissage ImageNet a montré
que les DSC et les multiplicateurs de largeur et de résolution réduisent la
précision du réseau MobileNetV1 en diminuant en paralléle les complexi-
tés temporelles et spatiales.

L'étude comparative entre les résultats de MobileNetV1 et des réseaux
Inception, VGG16, et AlexNet a montré que MobileNetV1 est plus per-
formant par rapport au réseau Inception et AlexNet en réduisant la com-
plexité de calcul par 2.5 et 9.4 fois, respectivement. Tandis que VGG16 est
plus performant par rapport a MobileNet, mais plus exigeant 27 fois en
capacité de calcul.

MobileNetV2

MobileNetV2 [Sandler et al. 2018] est une version modifiée du réseau
MobileNetV1 [Howard et al. 2017] qui a été proposée pour améliorer les
systémes de vision intégrés. Ce réseau est basé sur des modules de type in-
verted residual with linear bottleneck (IRLB). Ces modules sont construits
a base des DSC introduits dans MobileNetV1 [Howard ef al. 2017] et les
blocs résiduels utilisés dans RestNet [He et al. 2016].

La figure 2.31 illustre la différence entre les modules DSC et IRLB. Un
module IRLB est constitué de trois opérations : expansion, DC, et projec-
tion. Premiérement, un facteur d’expansion (F > 1) est utilisé pour étendre
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Type / Pas Taille du filtre Taille d'entrée
Conv / 52 s e T e T . 224 x 224 % 3
Conv dw / sl Ix3Ix32dw 112 x 112 x 32
Conv / sl 1x1%x32x64 112 x 112 x 32
Conv dw / 52 I x 3 x64dw 112 x 112 x 64
Conv /sl 131 x64x 128 B6 x H6 x 64
Conv dw / sl I x3x128dw 56 x Hb x 128
Conv / sl 1x1x128 x 128 56 x H6 x 128
Conv dw / 52 I x3 x 128 dw 66 x 56 x 128
Conv / sl 1x1x128 x 256 28 = 28 x 128
Conv dw / sl 3 x 3 x 266 dw 28 x 28 x 256
Conv / sl 1 x 1 x 256 x 256 28 x 28 x 256
Conv dw / 82 3 x 3 x 2656 dw A8 » 28 x 256
Conv /sl 1x1 x256x 512 14 x 14 x 256
Schjnvdwfsl 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 1wl 512 % 512 14 x 14 x 512
Conv dw / 52 3 x 3 x512dw 14 x 14 x 512
Conv / sl 131 x512x 1024 7T x7x 512
Conv dw / 82 3 x 3 x1024 dw TxTx 1024
Conv /sl 1311024 % 1024 | 7x 7 x 1024
Avg Pool / s1 Pool 7T x 7 Tx T x1024
FC /sl 1024 x 1000 1x1x 1024
Softmax / sl Classificateur 1x1x 1000

FIGURE 2.30 — La structure du réseau MobileNetV1 [Howard et al. 2017].

la profondeur de la couche de convolution de N a FN. Ensuite, le résultat
obtenu est passé a DC, et enfin la profondeur initiale est restaurée par
I'opération de projection.

Les opérations d’expansion et de projection sont basées sur des convo-
lutions associées a des filtres de taille 1 x 1. Dans les réseaux MobileNet,
les DC sont des outils de réduction de dimensionnalité, mais malgré leurs
efficacités dans 'optimisation de la complexité de calcul, ils peuvent cau-
ser une perte d’informations. Pour résoudre ce probléme, le réseau Mo-
bileNetV2 propose l'utilisation des modules d’expansion pour restaurer
cette information, ensuite 1'information résultante est compressée par les
modules de projection pour restaurer la taille initiale.

Le réseau MobileNetV2 est composé d une couche de convolution stan-
dard suivie par 19 blocs de type IRLB, et il est basé sur les multiplicateurs
de largeur et de résolution pour ajuster sa taille selon les restrictions des
systemes exploités.

L’étude comparative entre les performances des réseaux Mobile-
NetV1 [Howard et al. 2017], ShuffleNet [Zhang et al. 2018], et NASNet-A
[Zoph et al. 2018] a montré son efficacité en classification, segmentation et
détection.

ShuffleNet

ShuffleNet [Zhang et al. 2018] est un réseau de neurones convolutif
congu pour les appareils mobiles qui ont une puissance de calcul limi-
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FIGURE 2.31 — La différence entre (A) depthwise separable convolutions et (B) inverted
residual with linear bottleneck [Sandler et al. 2018].

tée. Ce réseau est basé sur les convolutions groupées et I'opération de
mélange des canaux.

Dans une couche de convolution, une convolution groupée est défi-
nie par le processus de séparation des canaux en un certain nombre g de
groupes. Le but de cette séparation est de réduire le nombre des para-
metres et d’optimiser la complexité de calcul. Cette notion a été introduite
précédemment dans les réseaux AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] et Mobi-
leNet [Howard et al. 2017, Sandler et al. 2018].

En raison des restrictions de mémoire, AlexNet divise chaque couche
de convolution en deux groupes afin de distribuer le calcul sur deux
GPUs. Tandis que MobileNet divise chaque couche en groupes compo-
sés d'un seul canal, ensuite les canaux résultants sont regroupés par la
pointwise convolution. Ce processus permet de réduire le nombre des pa-
rametres par rapport a une convolution standard associée a des filtres de
taille 3x3.

La figure 2.32 illustre la différence entre les modules de base dans
les réseaux MobileNet et ShuffleNet respectivement. Une unité ShuffleNet
remplace les 1x1 convolutions dans MobileNet par des convolutions grou-
pées (GConv) et ajoute une opération de mélange des canaux apres chaque
3x3 Depthwise convolution (DWConv). Le mélange des canaux permet de
recevoir des informations en entrées de différents groupes, et cela génere
et encode plus d’informations. Ce mélange peut étre effectué avant ou
apres 'opération de convolution. Dans le premier cas, les données en en-
trées sont obtenues de différents groupes. Tandis que dans le deuxieme
cas, les canaux dans chaque groupe sont divisés en sous groupes, ensuite
chaque groupe dans la couche suivante regoit différents sous groupes de
la couche précédente.

L'étude expérimentale sur les bases d’apprentissage ImageNet et
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FIGURE 2.32 — La différence entre les modules de base des réseaux (a) MobileNet et (b)
ShuffleNet [Zhang et al. 2018].

MSCOCO a montré l'efficacité de ShuffleNet par rapport a MobileNet.
En plus, ce réseau est 13 fois plus rapide par rapport a AlexNet tout en
conservant des résultats compétitives.

SqueezeNet

SqueezeNet [landola ef al. 2016] est un réseau de neurones convolu-
tif qui propose des techniques de réduction de dimensionnalité tout en
maintenant une précision compétitive. Son architecture est basée sur un
ensemble d'unités définies par des fire-modules (figure 2.33). Ces modules
sont composés de deux couches : squeeze et expand.

La couche squeeze utilise des convolutions associées a des filtres de
taille 1 x 1. Le but de cette couche est de réduire la dimensionnalité, car
les filtres de taille 1 x 1 réduisent g fois le nombre de parametres par
rapport aux filtres de taille 3 x 3. En plus, cette étape permet de diminuer
la profondeur des cartes des caractéristiques en entrée, et donc réduire le
nombre des filtres de taille 3 x 3 de la couche expand. La couche squeeze
génére des cartes de caractéristiques qui ont une taille identique aux cartes
en entrée. Afin de réduire cette taille et d’augmenter leurs profondeurs, la
couche expand utilise des filtres de taille 3 x 3 pour capturer l'information
spatiale.

La figure 2.34 illustre 1’architecture de SqueezeNet. Ce réseau est com-
posé de 2 convolutions standards (convi, convio), 8 fire-modules, et des
couches de Max-pooling apres les couches convi, firey, fire§, et convio.

L'étude expérimentale sur la base d’apprentissage ImageNet a montré
que SqueezeNet a atteint la précision de AlexNet en réduisant 50 fois le
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FIGURE 2.34 — La structure du réseau SqueezeNet [landola et al. 2016].

nombre de parametres.

WideResNet

WideResNet [Zagoruyko & Komodakis 2016] est une version optimi-
sée du réseau ResNet [He ef al. 2016]. Les réseaux ResNet proposent 1utili-
sation des blocs boottleneck afin de concevoir des architectures profondes
en réduisant en parallele le nombre des parameétres. Cette stratégie dimi-
nue le partage des informations entre les blocs dans les réseaux profonds
a cause de la taille réduite des filtres, et cela diminue la réutilisation des
attributs dans le réseau ResNet [Srivastava ef al. 2015]. Afin de résoudre
ce probleme, WideResNet suggere que 1’élargissement des blocs ResNet
est une méthode efficace pour améliorer les performances par rapport a
I'augmentation de la profondeur.

La figure 2.35 illustre la différence entre les blocs ResNet (a, b) et Wi-
deResNet (c, d). Le bloc wide-dropout propose l'exploitation de la régu-
larisation par abondon (Dropout) entre les couches de convolutions pour
réduire le risque de sur-apprentissage.

WideResNet est basé sur deux hyper-paramétres : facteur d’approfon-
dissement (1) et d’élargissement (k), ou | est le nombre de convolutions
dans un bloc et le paramétre k augmente le nombre de parametres dans
une couche de convolution. Le bloc basic-wide correspond al=2etk = 1.

Le réseau WideResNet est composé d"une couche de convolution stan-

1000

global avgpool
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FiGURE 2.35 — La différence entre les blocs ResNet (a, b) et WideResNet (c, d)
[Zagoruyko & Komodakis 2016].

dard suivie par 3 groupes de blocs résiduels, une couche Avg-pooling, et
une couche de classification.

L’étude expérimentale sur les bases d’apprentissage CIFAR-1o0,
CIFAR—100, SVHN et ImageNet a montré que deux blocs par convolution
(I = 2) est le choix optimal. Tandis que 1’élargissement (k > 1) améliore
les performances des réseaux résiduels de différentes profondeurs.

Les résultats obtenus ont démontré qu'un réseau WideResNet com-
posé de 50 couches est plus performant qu'un réseau ResNet composé de
152 couches sur la base ImageNet. Cela prouve l'efficacité des blocs Wide
dans la réduction de dimensionnalité, I’amélioration des performances et
I'accélération du temps de calcul par rapport aux blocs résiduels standard.

Discussion et comparaison

Le but de cette section est de comparer entre les résultats des réseaux
profonds détaillés précédemment.

La majorité des architectures ont été soumises a la compétition Ima-
geNet pour valider les résultats obtenus. AlexNet est le premier ré-
seau de type DL qui a atteint un taux d’erreur intéressant (15.3%)
par rapport aux résultats des méthodes ML classiques [Berg et al. 2010,
Sanchez & Perronnin 2011].

En 2013, la variante ZFNet [Zeiler & Fergus 2014] du réseau AlexNet
a atteint un taux d’erreur de 14.8%. En 2014, ce taux d’erreur a diminué a
6.8% en se basant sur l'architecture Inception [Szegedy et al. 2015]. Ce ré-
seau propose une structure qui réduit de 12 fois le nombre de parametres
du réseau AlexNet. Dans la méme année, le réseau VGGNET a atteint un
taux d’erreur de 7.3%. En 2015, le réseau profond ResNet [He et al. 2016]
composé de 152 couches a réduit le taux d’erreur a 3.57%. En 2016, le
réseau Inception-ResNetV2 qui propose une hybridation entre les blocs
d’Inception et les liens résiduels a atteint un taux de 3.7%.

Tableau 2.1 compare entre ces architectures en termes de profondeur,
nombre de parametres, et la précision.

Le but de ces architectures est de proposer des réseaux performants en
réduisant la capacité de stockage et le temps de calcul. L'optimisation de la
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. Parametres Top 1 Top 5
Architecture Profondeur (Million) ( A}c)curacy) ( A}c)curacy)
AlexNet [Krizhevsky et al. 2012] 8 60 63.3% 84.6%
ZFNet [Zeiler & Fergus 2014] 8 - 64% 85.3%
Inception [Szegedy et al. 2015] 22 6.8 69.8% 89.9%
MobileNet[Howard et al. 2017] 28 4.2 70.6% 89.5%
ShuffleNet[Zhang et al. 2018] 50 - 70.9% 89.8%
VGG-19 [Simonyan & Zisserman 2014b] 19 144 74.5% 92.0%
MobileNetV2 [Sandler ef al. 2018] 20 3.4 74.7% -
InceptionV2 [Szegedy et al. 2016] - 11.2 74.8% 92.2%
ResNet-152 [He et al. 2016] 152 21.8a 602  78.57% 94.29%
InceptionV3 [Szegedy et al. 2016] - 23.8 78.8% 94.4%
Xception [Chollet 2017] 71 22.8 79% 94.5%
Inception-ResNetV2 [Szegedy et al. 2017] - 55.8 80.1% 95.1%

TABLE 2.1 — La comparaison entre les architectures CNN en termes de profondeur, nombre
de parameétres, et précision.

structure des couches de convolution classiques était 1'une des stratégies
principales pour réaliser ce traitement. Par exemple, le réseau profond In-
ception réduit le nombre des parametres de AlexNet de 60 a 6.8 millions
et améliore la performance de 63.3 % a 69.8 %. Cette réduction est réa-
lisée par les blocs d’Inceptions a travers des techniques de réduction de
dimensionnalité.

Les résultats obtenus indiquent aussi 'efficacité de MobileNetV2, ot il
a atteint un taux de 74.7 % avec seulement 3.4 millions de parameétres.
Comme nous l'avons mentionné précédemment, les réseaux profonds
améliorent la non linéarité a travers les fonctions d’activation (ReLu) sup-
plémentaires. Cela permet d’améliorer la performance dans la majorité
des cas sur les grands volumes de données. Cette stratégie a été exploitée
par le réseau ResNet-152, ot il augmente la profondeur de AlexNet de 8 a
152 tout en maintenant le méme nombre de parameétres (60 millions). Les
techniques utilisées dans ResNet-152 ont amélioré la performance a 78.57
%, cela renforce les hypotheses sur la puissance des réseaux profonds. En-
fin, la performance des autres variantes de Inception (InceptionV3, Xcep-
tion, et Inception-ResNetV2) varie de 78.8 % et 80.1 % avec un nombre de
parametres réduit par rapport a ResNet-152.

La figure 2.36 présente une vue plus informative sur les performances
par rapport au tableau précédent. Elle indique que le réseau VGGNet est le
plus exigeant en termes de stockage et capacité de calcul. Les architectures
ResNet et Inception forment une ligne droite et s’organisent selon leur
profondeur. Généralement dans la méme catégorie, les réseaux les plus
profonds sont les plus performants.

2.5.2 Détection des objets
Régions avec réseaux de neurones convolutif (R-CNN)

Régions avec réseaux de neurones convolutif (Regions with CNN fea-
tures (R—CNN)) [Girshick et al. 2014] est une architecture d’apprentissage
profond congue pour la détection des objets. Cette architecture combine
entre les méthodes de proposition des régions (regions proposal) et les
CNN.

La figure 2.37 illustre sa structure qui est composée de 3 modules :
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FIGURE 2.36 — La représentation des architectures en termes de Top-1 accuracy, profon-
deur, nombre d’opérations, et nombre de parameétres [Canziani et al. 2016].

extraction des régions d’intérét, extraction des caractéristiques, et la clas-
sification. Le premier module est basé sur la méthode de recherche sélec-
tive (selective search) [Uijlings et al. 2013] qui propose 2000 régions indé-
pendantes en entrée. Ensuite, ces régions sont ajustées pour obtenir une
dimensionnalité conforme au réseau CNN.

R—CNN exploite le modele Alexnet [Krizhevsky et al. 2012] pré-
entrainé précédemment sur la base ImageNet, et suivi par un fine-tuning
sur la base d’apprentissage cible PASCAL. Le but de ce transfert est d’évi-
ter le probleme de sur-apprentissage sur les volumes de données limitées
de la base PASCAL. Cette étape permet d’extraire 4096 attributs a partir de
chaque région. Enfin, ces vecteurs sont fournis a 1’algorithme SVM pour
la tache de classification et a 1’algorithme bounding-box regressors pour
ajuster le cadre de sélection de la région proposée.

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4.C lassify
mmage  proposals (~-2k) CNN features regions

FIGURE 2.37 — La structure de Régions avec réseaux de neurones convolutif (R-CNN)
[Girshick et al. 2014].
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L’étude expérimentale sur la base d’apprentissage PASCAL VOC a
montré que R-CNN a amélioré 1'erreur moyenne (MAP) par 30% par rap-
port aux résultats obtenus précédemment. Malgré ces performances, R-
CNN ne peut pas étre exploité dans les applications en temps réel a cause
du temps élevé pour le traitement des 2000 régions d’intéréts (47 s/image).

Fast R-CNN

Fast R-CNN [Girshick 2015] est une version optimisée de l’architecture
R-CNN [Girshick et al. 2014]. Son but principal est d’accélérer le temps
d’apprentissage et de test de R-CNN.

Comme nous l'avons détaillé précédemment, R-CNN effectue la tache
d’extraction des caractéristiques pour chaque région proposée. Cela exige
de réaliser 2000 passes dans le réseau CNN, ce qui ralentit le temps de test.
Pour résoudre ce probleme, Fast R-CNN prend en entrée I'image entiere
et les cordonnées des régions d’intérét, donc une seule passe est effectué
pour chaque image au lieu de 2000.

La figure 2.38 illustre la structure du réseau Fast R-CNN. Ce réseau
passe 'image en entrée au réseau CNN pour générer en sortie des cartes
de caractéristiques. Ensuite, les régions proposées sont identifiées dans
ces cartes et redimensionnées par la couche Rol-pooling. Les vecteurs en
sortie sont passés ensuite aux couches entierement connectées. Enfin, les
sorties sont utilisées pour prédire la classe par le classificateur softmax et
pour réajuster le cadre de sélection par le bounding-box regressor.

Outputs: bbox
softmax regressor

poohng
layer m FCs

Rol feature
feature map vector

For each Ral

FIGURE 2.38 — La structure du réseau Fast R-CNN [Girshick 2015].

Comme R-CNN, Fast R-CNN utilise des modeles pré-entrainés sur
la base d’apprentissage ImageNet et la technique de fine-tuning. Afin
d’adapter ces modeles sur l'architecture Fast R-CNN, la derniere couche
de max-pooling est remplacée par une couche de Rol-pooling et la der-
niére couche entierement connectée et softmax sont remplacées par deux
autres couches de type FC. Cette structure montre que 'apprentissage
dans un Fast R-CNN est effectué dans une seule étape au lieu de trois
étapes séparées (SVM, softmax et l'algorithme de régression). Tous ces
facteurs ont permis d’accélérer le temps d’apprentissage et de test de R-
CNN et d’améliorer sa performance.

L’étude expérimentale a base du modele VGG16 sur la base d’ap-
prentissage PASCAL VOC 2012 a montré que Fast R-CNN est 9 fois plus
rapide que R-CNN en apprentissage et 213 fois en test.

66



Chapitre 2. Les réseaux de neurones convolutif

Faster R-CNN

Faster R-CNN [Ren et al. 2015] est une version optimisée du réseau
Fast R-CNN. Contrairement aux méthodes expliquées précédemment, cet
algorithme élimine la recherche sélective et integre le processus de sé-
lection des régions d’intérét a l'intérieur du réseau. Cette stratégie auto-
matise la tiche de sélection des régions d’intérét et accélere le temps de
traitement.

Premierement, Faster R-CNN passe 1'image en entrée aux couches de
convolution pour générer en sortie des cartes de caractéristiques. Ensuite,
Region proposal network (RPN) génere les cadres de sélection des régions
d’intérét a partir de ces cartes de caractéristiques (Figure 2.39). Les régions
proposées par RPN sont redimensionnées ensuite par la couche de Rol-
pooling. Enfin, les vecteurs en sortie sont passés aux couches entierement
connectées pour classifier 1’objet et optimiser les cadres de sélection.

: Y scores | | 4k coordinates | <mm  Fanchorbos
cls layer \ ’ reg layer :
[ 156.d ] ]
mfermediate layer

shding window

B

conv feature map

FIGURE 2.39 — le processus d'un Region Proposal Network (RPN) [Ren et al. 2015].

YOLO

You Only Look Once (YOLO) [Redmon et al. 2016] est un réseau de
neurones convolutif congu pour la détection des objets. Contrairement aux
méthodes expliquées précédemment, cette architecture traite le probleme
de détection des objets comme un probleme de régression pour prédire en
parallele les classes et les cadres de sélection des objets.

Le processus d’apprentissage et de prédiction a partir de 'image en-
tiére permet au réseau d’encoder l'information contextuelle, et donc ré-
duire le taux des faux positifs. En plus, I'utilisation d’un seul réseau pour
la détection a accéléré 1000 fois le traitement par rapport a R-CNN et 100
fois par rapport a Fast R-CNN, o1 il permet de traiter 25 cadres par se-
cond.

La figure 2.40 illustre le processus de détection effectué par YOLO.
Premierement, ce réseau divise I'image en entrée en S x S grilles. Chaque
grille prédis B cadres de sélection et les probabilités d’appartenance de
I'objet aux différentes classes C. Un cadre de sélection est caractérisé par
5 parametres : 4 cordonnées (X, y, h, w) et un score de confiance P. Ce
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score représente la probabilité d’appartenance dun objet a ce cadre et
sa précision. Pour résumer, chaque image en entrée est associée a une
prédiction encodée sous forme d’un tenseur 3D de taille S x S x (5B + C).

Final detections

Class probability map

FIGURE 2.40 — Le processus de détection des objets par YOLO [Redmon et al. 2016].

L'architecture de YOLO est inspirée du réseau Inception
[Szegedy et al. 2015]. Cette architecture est composée de 24 couches de
convolution et 2 couches entierement connectées. En apprentissage, les 20
premieres couches sont initialisées par un prétraitement sur la base d’ap-
prentissage ImageNet, tandis que les couches restantes sont initialisées
aléatoirement.

Malgré l'efficacité de YOLO et son traitement accéléré par rapport aux
systemes introduits précédemment, ce réseau a quelques inconvénients
liés a des contraintes spatiales comme : le nombre des cadres de sélection
dans une grille. Cela limite la capacité de YOLO dans la détection des
petits objets organisés en groupes. En plus, ce réseau a une erreur de loca-
lisation élevée par rapport aux autres systemes basés sur les régions d’in-
téréts. Afin de résoudre ces problémes, d’autres versions de YOLO ont été
proposées : YOLOv2, YOLOv3 [Redmon & Farhadi 2018], et YOLOgooo
[Redmon & Farhadi 2017].

Comparison et discussion

Les structures détaillées précédemment ont été évaluées sur les bench-
marks de détection d’objets : PASCAL VOC 2007 [Everingham et al. | et
PASCAL VOC 2012. La base d"apprentissage PASCAL Visual Object Clas-
sification (PASCAL VOC) est composée de 20 classes, y compris les hu-
mains, animaux, véhicules et les objets d’intérieur. Cette base d’apprentis-
sage contient environ 10 ooo images pour I'apprentissage et la validation,
et elle a été exploitée dans 8 défis dans la période 2005-2012, ot chaque
défi avait ses propres spécificités.
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Architecture PASCAL VOC 2007 PASCAL VOC 2012

R-CNN 58.5% 53.3%
Fast R-CNN 70% 66%

Faster R-CNN  73.2% 70.4%
YOLO 63.4% 57.9%

TABLE 2.2 — Comparaison entre les résultats des benchmarks VOC 2007 et VOC 2012 en
terme de MAP.

Le tableau 2.2 présente les résultats obtenus sur les benchmarks VOC
2007 et VOC 2012 en terme de AAP. Ces résultats valident I'efficacité de
Faster R-CNN par rapport a Fast R-CNN, R-CNN, et YOLO. Tandis que la
structure YOLO est la plus adaptée aux applications en temps réel grace
a son traitement rapide par rapport aux autres structures.

2.5.3 Segmentation sémantique
Les réseaux de neurones convolutif

La segmentation sémantique consiste a attribuer une classe a chaque
pixel appartenant a 1'image en entrée. Dans ce genre d’applications, les
CNN sont utilisés comme des classificateurs de pixel. Le réseau prend
en entrée des segments de I'image et classifie son centre. Cette opération
est répétée pour tous les pixels de I'image, ou chaque pixel est considéré
comme un centre du segment proposé. L'inconvénient principal de cette
méthode est son temps de traitement tres élevé a cause des classifications
denses de tous les pixels en entrée. Cela limite leur exploitation dans les
applications en temps réel. En plus, les patchs en entrées des pixels voisins
se chevauchent, et donc les mémes convolutions sont calculées plusieurs
fois.

Fully convolutional networks

Contrairement a un CNN, le réseau FCN [Long et al. 2015] effectue la
phase de segmentation en un seul passage (figure 2.41). Ce réseau est
composé de deux parties principales : sous-échantillonnage et un rééchan-
tillonnage. Le sous-échantillonnage permet de capturer les informations
sémantiques et contextuelles. Ensuite, le rééchantillonnage rétablit les in-
formations spatiales.

Le réseau FCN peut gérer les entrées de taille variante. Cela est réa-
lisé par I'élimination des couches entierement connectées, car elles sont
liées a la taille fixe en entrée. Ce réseau remplace les couches entiere-
ment connectées par des couches de convolution pour produire des cartes
spatiales. Ensuite, ces cartes sont passées aux couches de déconvolution
[Zeiler et al. 2011] pour restaurer la taille en entrée et produire des sorties
classifiées par pixel.

FCN est caractérisé par son processus d’apprentissage de bout en bout
par rapport aux méthodes de segmentation sémantique par région. Ce
réseau a atteint de bonnes performances en segmentation par rapport aux
autres méthodes classiques sur la base d’apprentissage PASCAL VOC.
Malgré son efficacité, FCN est caractérisé par certaines limitations liées
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FIGURE 2.41 — La structure du réseau fully convolutional network [Long et al. 2015].

a I'invariance spatiale et le manque d’information contextuelle. En plus, la
résolution de I'image en entrée diminue a cause de son passage par une
succession de couches de convolution et de pooling.

En plus des architectures citées précédemment, il existe d’autres ar-
chitectures connues en segmentation comme : DeepLab [Chen et al. 2015,
Chen et al. 2017b], SegNet [He et al. 2017], U-net [Ronneberger et al. 2015],
et Mask R-CNN [He et al. 2017].

CONCLUSION

Dans ce chapitre, nous avons détaillé la structure générale d'un ré-
seau CNN et analysé quelques architectures connues en classification, en
détection des objets, et en segmentation.

En classification, les architectures soumises a la compétition Image-
Net ont connu un grand intérét grace a leurs performances remarquables.
Le but principal de ces architectures était de proposer des variantes pro-
fondes en réduisant en parallele le nombre total des parametres. Ces va-
riantes sont caractérisées par de nouveaux blocs de base comme les blocs
d’Inception dans le réseau Inception, et les DSC dans le réseau Mobi-
leNet. En plus d’autres variantes proposent d’hybrider entre différents
blocs, comme le réseau Inception-ResNet qui combine entre les blocs d'In-
ception et les liens résiduels. En détection et en segmentation, 1’objectif
était de proposer des structures qui permettent de détecter et segmenter
les objets en temps réel comme les réseaux YOLO et FCN. YOLO accélere
le temps de détection par l'intégration de la phase de génération des Rol
dans le réseau, et FCN effectue la segmentation dans la phase de prédic-
tion en un seul passage.

Le chapitre suivant présente les domaines d’application des architec-
tures définies dans ce chapitre en classification, en détection, et en seg-
mentation. Dans ce cadre, nous commencerons par une description gé-
nérale de quelques domaines d’application. Ensuite, nous détaillerons le
domaine de 'imagerie médicale qui est le domaine d’intérét de cette these.
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Chapitre 3. Les domaines d’application des réseaux de neurones convolutifs en
vision par ordinateur et en imagerie médicale

DURANT ces derniéres années, l'apprentissage profond a été exploité
dans plusieurs domaines. En vision par ordinateur, les CNN sont
connus pour leur bonne précision dans la résolution des problémes du
monde réel. Le but de ce chapitre est de présenter un apergu sur certains
domaines d’application des CNN en vision par ordinateur, comme : la
classification des images, la détection et la localisation des objets, la seg-
mentation sémantique, la reconnaissance d’action et d’activité, 1'estima-
tion de la pose humaine, et la reconnaissance faciale. Nous avons aussi
présenté quelques domaines d’application des CNN en traitement des
images médicales a base des techniques de classification, détection, et seg-
mentation. .
Mots clés : Vision par Ordinateur, Apprentissage profond, Réseau
de neurones convolutif, Domaines d’application, Imagerie médicale.
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vision par ordinateur et en imagerie médicale

INTRODUCTION

La vision par ordinateur est une branche de l'intelligence artificielle.
Elle permet a un ordinateur d’analyser, de traiter, et de comprendre les
images. Les systemes de vision sont exploités pour extraire des informa-
tions pertinentes a partir des entrées visuelles (image ou vidéo) afin de les
utiliser dans d’autres taches de recommandation.

Les systemes de prédiction en vision par ordinateur sont basés sur
les algorithmes d’apprentissage automatique. Ils permettent d’analyser les
entrées visuelles prises par un systéme d’acquisition. Ces algorithmes sont
entrainés sur des données pour produire des modeles en sortie. Les mo-
deles générés sont exploités ensuite dans la phase de prédiction.

Les méthodes d’apprentissage automatique classiques exigent une re-
présentation formelle des données complexes (images, vidéo, ou texte).
Cette représentation est réalisée dans la phase d’extraction des caracté-
ristiques (les handcrafted features). L'inconvénient principal de ces ap-
proches est leur influence négative sur les résultats.

Contrairement aux méthodes ML classiques, les méthodes DL et par-
ticuliéerement les CNN sont adaptés aux données complexes, car ils in-
tegrent la phase d’extraction des caractéristiques dans le processus de
I'apprentissage. Plusieurs facteurs, tel que la premiére implémentation
GPU [Chellapilla et al. 2006] et la premiere application de Max-pooling
[Karpathy et al. 2014] ont contribué a la popularité des CNN.

Les CNN sont composés d'un ensemble de couches de convolution et
de pooling, qui sont regroupées en modules, et une ou plusieurs couches
entierement connectées. Ces modules sont empilés pour former un réseau
d’apprentissage profond.

Ces dernieres années, plusieurs architectures optimisées ont été pro-
posées pour améliorer la précision de la classification et pour réduire le
cotit de calcul des CNN. Par conséquent, dans la catégorie des réseaux
DL, les CNN sont devenus les algorithmes de base en vision par ordi-
nateur. En raison de leur efficacité dans la gestion des grands volumes
de données, les techniques d’apprentissage profond présentent des ou-
tils puissants dans le traitement et 1’analyse des big data. Ces dernieres
années, des quantités massives de données ont été collectées dans divers
domaines, y compris la cyber sécurité, I'informatique médicale, et les ré-
seaux sociaux. Les algorithmes d’apprentissage profond sont utilisés pour
extraire les caractéristiques de haut niveau de ces données afin obtenir des
représentations hiérarchiques.

En raison du progrés important des méthodes de vision par ordinateur,
ces techniques ont été exploitées dans plusieurs applications du monde
réel comme les systemes de surveillance [Muhammad et al. 2018], le do-
maine médical [Litjens et al. 2017], la robotique [Turan et al. 2018], et les
voitures autonomes [Tian et al. 2018].

Le but de ce chapitre est de détailler certaines applications connues
des réseaux de neurones convolutifs en vision par ordinateur comme : la
classification des images, la détection et localisation des objets, la segmen-
tation sémantique, la reconnaissance d’action et d’activité, 'estimation de
la pose humaine, et la reconnaissance faciale (figure 3.1).

Les méthodes proposées dans cette these s’intéressent a la résolution
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Classification Détection Segmentation

e

Reconnaissance Estimation de la pose
d'action et d'activité humaine

,

FIGURE 3.1 — Les applications connues en vision par ordinateur.

des problemes liés aux images médicales et exactement aux images his-
tologiques. Pour cela, nous avons présenté une section qui explique les
différentes modularités d’'images médicales et quelques méthodes propo-
sées dans ’état de 1’art pour le traitement de ces images.

3.2 DOMAINES D’ APPLICATION

3.2.1 Classification des images

La classification des images consiste a catégoriser une image dans une
ou plusieurs classes. Ce probléme est aussi défini par la classification des
objets ou la reconnaissance des images. Il est considéré comme un pro-
bleme basique en vision par ordinateur. Il constitue la base des autres
taches de vision par ordinateur telles que la localisation, la détection, ou
la segmentation.

Au cours des derniéres années, les techniques d’apprentissage profond
ont considérablement progressé en vision par ordinateur, en particulier
dans le domaine de la reconnaissance des objets.

Les méthodes d’apprentissage profond sont connues pour leur bonne
performance sur les grands volumes de données et leur probléeme de sur-
apprentissage sur les données limitées. Par conséquent, la base d’appren-
tissage ImageNet composée de 15 million d’images annotées a attiré beau-
coup d’attention [Deng et al. 2009]. Comme nous "avons mentionné dans
le chapitre précédent, la performance des CNN peut étre controlée par
I'ajustement de la profondeur et de la largeur, et par le partage des poids.
Cela implique un processus d’apprentissage court. Les CNN testés sur la
base ImageNet ont atteint des performances satisfaisantes, cela a encou-
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ragé la communauté de vision par ordinateur a les utiliser dans d’autres
domaines (tableau 3.1).

Référence Tache

[Karpathy et al. 2014] Classification des vidéos a grande échelle

[Lawrence ef al. 1997] Reconnaissance faciale

[Ciresan et al. 2011] Classification des caractéres manuscrits

[Tajbakhsh et al. 2016] Analyse des images médicales

[Hu et al. 2015] Classification des images hyperspectrales

[Spanhol et al. 2016] Classification des images histologiques du cancer du sein
[Lee et al. 2015] Identification des plantes

[Lakhani & Sundaram 2017] Classification a partir des images radiologiques

TABLE 3.1 — Les domaines d’application des CNN en classification des images.

Détection et localisation des objets

La classification des images consiste a attribuer une classe a une image.
Tandis que la détection des objets implique d’entourer un ou plusieurs
objets dans une image par des cadres de sélection.

La détection des objets est une tache plus difficile par rapport a la
classification, car elle combine entre les notions de classification et de lo-
calisation. Elle permet de localiser et classifier avec précision les objets
cibles dans une image. Par exemple, il est possible d utiliser les méthodes
de détection des objets pour identifier les cellules ou les tissus dans les
images médicales [Xu et al. 2016].

La détection des objets est parmi les domaines connus en vision
par ordinateur, et qui ont requ beaucoup d’intérét [Huang et al. 2014,
Zhang et al. 2013]. Les méthodes de détection d’objets standard étaient ba-
sées sur les handcrafted features. Ces méthodes sont connues pour leurs
manques de généralisation, car les attributs extraits dépendent du do-
maine de la tache traitée. En plus, leurs évolution étaient tres lentes entre
2010 et 2012 dans le défi PASCAL VOC, ou les stratégies proposées se
basent sur des méthodes ensemblistes et des algorithmes d’apprentissage
classiques [Girshick et al. 2014]. Récemment, plusieurs efforts ont été faits
pour résoudre ces problémes en se basant sur les CNN.

Le réseau de neurones convolutif en tant que modele DL a recu un
grand succés dans plusieurs domaines en vision par ordinateur. En 2012,
[Krizhevsky et al. 2012] ont exploité ce réseau pour la classification des
images et ils ont réussi a réduire le taux d’erreur des méthodes classiques
de 26.2% a 15.3%. Ce progres a encouragé la communauté de vision par
ordinateur a utiliser les CNN en détection des objets.

En 2014, [Girshick et al. 2014] ont proposé R-CNN, qui est basé sur la
recherche sélective et les algorithmes CNN et SVM. Cette méthode a at-
teint de bonnes performances et a réduit le temps de détection par rapport
aux méthodes basées sur les fenétres coulissantes pour la proposition des
régions d’intéréts. Malgré efficacité de cette méthode en détection des ob-
jets, son temps de traitement n’est pas adapté aux applications en temps
réel. Pour 1'accélérer, plusieurs structures basées sur les CNN ont été pro-
posées (Fast R-CNN[Girshick 2015] et Faster-RCNN [Ren et al. 2015]).

[Ren et al. 2015] ont développé un RPN qui permet presque de détecter
les objets en temps réel. Ce réseau permet de prédire simultanément les
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cadres de sélection et leurs précisions dans chaque position. La structure
Faster R-CNN [Ren et al. 2015] combine entre les réseaux CNN et RPN
pour effectuer une détection de bout en bout. Cependant, Faster R-CNN
ne répond pas toujours aux exigences de la détection des objets en temps
réel. La méthode YOLO [Redmon et al. 2016] est 1'une des stratégies pro-
posées pour adapter le temps de détection aux exigences d’applications en
temps réel. Cette approche transforme le probléeme de détection des objets
en un probleme de régression. Le chapitre précédent explique en détail la
structure des réseaux R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, et YOLO.

Dans les travaux proposés en détection des objets, une variété d’ar-
chitectures de type CNN ont été proposé : weakly supervised cascaded
CNN [Diba et al. 2017], subcategory-aware CNN [Chen ef al. 2017c], Alex-
net [Girshick et al. 2014], et une architecture inspirée du réseau Inception
[Redmon ef al. 2016].

Les méthodes CNN en détection des objets ont été exploitées dans
plusieurs domaines : télédétection [Long et al. 2017], diagnostic médical
[Ciresan et al. 2013], et vidéo surveillance [Kang et al. 2017].

Segmentation sémantique

Au cours des dernieres décennies, la segmentation sémantique a pré-
senté 1'un des grands défis en vision par ordinateur. Elle consiste a seg-
menter une image en différentes parties et objets. Son but est d’attribuer
une classe a chaque pixel de 'image en entrée. Pour un ensemble de k
classes L = {ly,13, ..., I} et N variables X = {x1,x2, ..., x5}, chaque entrée
x; est associée a une classe ;. L'espace de classes est composé de k états
possibles, et qui sont généralement étendus a k 4+ 1 pour traiter la classe
fond de I'image. En général, X est une image 2D de WxH = N pixels.

En segmentation, le traitement est plus compliqué par rapport a la re-
connaissance et la détection des objets. La classification attribue une classe
a chaque image et la détection classifie les objets et définit leurs cadres de
sélection, tandis qu’'un algorithme de segmentation peut également seg-
menter de nouveaux objets.

La segmentation des images a connu un grand intérét pour la commu-
nauté de vision par ordinateur et d’apprentissage automatique. Les algo-
rithmes de segmentation des images classiques sont généralement basés
sur les méthodes de regroupement et des informations supplémentaires
sur les contours et les bords [Weinland ef al. 2011, Ilea & Whelan 2011].
Plusieurs approches ont été proposées pour améliorer la performance
du regroupement. La modélisation a base du processus de Markov
[Sacco 2005] et la combinaison de détection de contour dans une approche
hiérarchique [Arbelaez et al. 2010] sont parmi les méthodes connues. Mal-
gré la popularité des méthodes classiques, le nouveau succés des tech-
niques d’apprentissage profond dans diverses tiches a rendu ces mé-
thodes tres populaires en vision par ordinateur y compris en segmen-
tation.

Les techniques DL présentent 1'alternative qui permet d’apprendre
automatiquement les caractéristiques du probleme traité au lieu de
les extraire par les méthodes d’extraction, car ce processus nécessite
une expertise dans le domaine, des efforts, et souvent trop d’ajus-
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tement pour les adapter au probleme traité. En apprentissage pro-
fond, les performances des CNN en classification [Krizhevsky et al. 2012]
[Simonyan & Zisserman 2014b, Szegedy et al. 2015] et en détection des ob-
jets [Girshick et al. 2014, Girshick 2015, Ren et al. 2015] ont encouragé les
chercheurs a les exploiter dans les problemes de classification des pixels
comme la segmentation sémantique. Ces réseaux ont été utilisés comme
des composants dans plusieurs architectures de segmentation.

Les méthodes de segmentation des images en DL sont divisées en
trois catégories : segmentation sémantique par région, segmentation sé-
mantique basée sur les FCN, et la segmentation faiblement supervisée
[Sinha ef al. 2018].

Les méthodes de segmentation sémantique par région commencent
par l'extraction des régions d’intéréts, ensuite, ces régions sont classifiées
par des techniques de classification. R-CNN [Girshick et al. 2014] est 'une
des architectures de type DL exploitée en détection des objets et en seg-
mentation sémantique. Elle permet d’effectuer la phase de segmentation
en se basant sur les résultats de la détection. Malgré l'efficacité de cette
méthode, elle peut causer une perte d’informations liées au domaine, car
les attributs utilisés proviennent des couches entierement connectées, tan-
dis que les couches intermédiaires contiennent plus d’informations spé-
cifiques. En plus, la phase de génération des segments proposés a une
complexité temporelle élevée, et cela peut affecter la performance finale.

N

L'idée des méthodes de segmentation sémantique a base de
FCN est d’effectuer une transition pixels a pixels, sans avoir be-
soin de passer par l'étape de proposition des régions d’intéréts. FCN
[Long et al. 2015] est parmi les réseaux les plus utilisés en segmentation
sémantique. Il est considéré comme une extension des réseaux CNN,
ou les architectures connues (AlexNet [Krizhevsky et al. 2012], VGGNet
[Simonyan & Zisserman 2014b], Inception [Riedmiller & Braun 1993], et
ResNet [He et al. 2016]) sont transformées en FCN. Malgré son efficacité,
FCN est caractérisé par certaines limitations liées a I'invariance spatiale, le
manque d’information contextuelle, et la mauvaise résolution des images
en sortie.

DeepLab [Chen et al. 2015, Chen et al. 2017b] présente 1'une des solu-
tions qui permettent d’améliorer la résolution en sortie. Cette méthode
utilise un fully connected pairwise CRF [Krdhenbiihl & Koltun 2011] en
tant que module séparé pour effectuer un post-traitement et affiner le ré-
sultat de la segmentation. D’autres travaux proposent d’améliorer la seg-
mentation par l'exploitation des informations contextuelles. Par exemple,
[Liu et al. 2015] ont utilisé la couche de Avg-pooling globale pour obtenir
le contexte global. D’autres recherches ont résolu le probleme de prédic-
tion multi-échelle par la proposition d'un réseau composé de N FCN qui
traitent différents écheles [Bian et al. 2016].

La segmentation en apprentissage faiblement supervisé est un autre
domaine d’intérét en segmentation sémantique [Papandreou et al. ]. Le
but de cette méthode est d’accélérer I’annotation des images dans la base
d’apprentissage, car la génération des masques de segmentation pour 1'ap-
prentissage est une tache difficile et couteuse en termes de temps. La seg-
mentation en apprentissage faiblement supervisé propose l'utilisation des
cadres de sélection au lieu des masques de segmentation pour réduire la
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charge. Par exemple, [Dai et al. 2015] ont utilisé une annotation a base de
cadre de sélection pour l'apprentissage, et ils ont obtenu d’une maniere
itérative les masques de segmentation.

La base d’apprentissage PASCAL VOC [Everingham et al. 2015] est
parmi les bases connues en segmentation, et qui a été largement utili-
sée pour la validation des méthodes proposées en segmentation séman-
tique. Pour améliorer cette base, plusieurs extensions ont été développées :
PASCAL Context [Mottaghi et al. 2014] et PASCAL Part [Chen et al. 2014].
Microsoft COCO [Lin et al. 2014] est une autre base de segmentation com-
posée de plus de 8o classes.

Les méthodes DL en segmentation sémantique ont été exploi-
tées dans plusieurs domaines d’application : voitures autonomes
[Leviet al. 2015], imagerie médicale [Milletari ef al. 2016], télédétec-
tion urbaine [Kampffmeyer et al. 2016], et segmentation des actions
[Lea et al. 2016].

3.2.4 Reconnaissance d’action et d’activité

La reconnaissance d’action et d’activité est définie par la classification
d’une activité a partir d"une séquence d’observations d'un objet. Son but
est d’automatiser la reconnaissance des actions a partir des vidéos col-
lectées par des systémes d’acquisition. Cette technique est plus difficile
par rapport a la reconnaissance des images a cause de sa dépendance des
informations temporelles.

La reconnaissance des actions est un champ de recherche difficile, et
qui a requ un grand intérét de la part de communauté de vision par or-
dinateur. Ces dernieres décennies, un nombre important de méthodes a
été proposé dans plusieurs domaines comme les vidéos de surveillance
[Han et al. 2018]. En plus, différentes bases d’apprentissage spécialisées en
reconnaissance d’actions ont été publiées [Karpathy et al. 2014].

Précédemment, les systémes de reconnaissance des actions ont été ba-
sés sur les méthodes d’apprentissage automatique classiques. Ces mé-
thodes utilisent des handcrafted features, ot plusieurs méthodes d’ex-
traction de caractéristiques ont été exploitées comme : HOG, HOF, et
MBH [Yao et al. 2019]. Pour plus d’informations sur les méthodes d’ex-
traction des caractéristiques en reconnaissance d’action, [Zhu et al. 2016]
présentent une étude détaillée.

Durant ces derniéres années, les réseaux d’apprentissage profond ont
exploité les grands volumes de données et la quantité importante de vi-
déos disponibles sur Internet. En plus, le succeés des CNN en classification
des images a encouragé la communauté de vision par ordinateur a ex-
ploiter les architectures connues en classification des images (VGGNet,
ResNet) dans la reconnaissance des actions. En classification, les réseaux
CNN sont appliqués sur des espaces 2D, tandis qu’en reconnaissance d’ac-
tions, une vidéo est considérée comme un signal spatio-temporel 3D. Par
conséquent, les CNN qui sont désignés pour 1'extraction des informations
spatiales ne conviennent pas au traitement des vidéos a cause de l'ab-
sence de l'information temporelle. Pour adapter les CNN a l'utilisation
de cette information, plusieurs stratégies ont été proposées : convolution
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3D, prendre en considération les informations relatives au mouvement en
entrée du CNN, et fusion [Yao et al. 2019].

Les réseaux de neurones convolutifs tridimensionnels (3D CNN) ap-
pliquent des convolutions 3D sur les données temporelles et spatiales
en entrée. [Ji et al. 2012] ont exploité le 3D CNN en reconnaissance des
actions, ou ils ont optimisé le réseau par la régularisation des sorties
avec des caractéristiques de haut niveau. Dans une autre contribution,
[Tran et al. 2015] ont développé un 3D CNN basé sur l'architecture VG-
GNet.

Les réseaux 3D CNN sont coliteux en termes de complexité de calcul et
de capacité de stockage. Pour optimiser leur utilisation, la factorisation des
3D CNN a des 2D CNN est I'une des solutions proposées. Par exemple,
[Sun et al. 2015] ont développé un CNN spatio-temporel factorisé, qui fac-
torise l'apprentissage des filtres de convolutions 3D en un apprentissage
2D spatial suivi par un apprentissage 1D temporel.

Pour exploiter les informations temporelles, certains travaux ont pris
en considération les informations relatives au mouvement, tels que le flux
optique et le vecteur du mouvement. [Simonyan & Zisserman 2014a] ont
proposé un modele a deux flux, ot le flux spatial effectue la reconnais-
sance d’action a partir des images fixes. Tandis que le flux temporel est
utilisé pour reconnaitre 1’action & partir des informations de mouvement.
Chaque flux est basé sur un modéle de type CNN, ensuite les scores soft-
max en sortie des deux flux sont combinés. Dans une autre contribution,
[Christoph & Pinz 2016] ont introduit un réseau ResNet spatio-temporel
par la combinaison du réseau ResNet et les techniques des modeles a
deux flux.

3.2.5 Estimation de la pose humaine

L'estimation de la pose humaine est un probleme connu en vision par
ordinateur. Il permet de déterminer la position des articulations humaines
a partir des images ou des séquences d’images. L'estimation de la pose
humaine est une tache tres difficile a cause de la grande dimensionna-
lité des données en entrée et la variation élevée des poses humaines. La
reconnaissance d’action et l’estimation de la pose humaine sont deux pro-
blemes liés, mais généralement traités différemment dans la littérature.
[Luvizon et al. 2018] étaient les premiers a proposer un réseau CNN mul-
titache qui permet de gérer les deux problemes en méme temps.

L’estimation de la pose humaine a présenté un role important dans
différentes applications du monde réel motivé par les avancements tech-
nologiques actuelle. Parmi les applications connues, nous avons :

1. Les vidéos de surveillance [Kang et al. 2017] : la surveillance permet
de suivre et de surveiller les mouvements dans des circonstances
particulieres, par exemple dans les aéroports ou les supermarchés.

2. L'interaction homme machine [Wang et al. 2018] : dans ces systémes,
les ordinateurs peuvent étre contr6lés par exemple par des gestes
humains ou le langage des signes.

3. L'interaction homme-robot [Liu & Wang 2018] : dans certaines situa-
tions de vie assistée, les robots doivent estimer les positions hu-
maines pour assurer une bonne interaction.
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4. L'imagerie médicale [Kugler et al. 2018] : 'estimation de la pose hu-
maine peut étre exploité pour assister les médecins a vérifier a dis-
tance les activités des patients.

Précédemment, le probleme de l'estimation de la pose humaine a
été traité a l'aide des structures picturales [Popa et al. 2017]. Dans les
derniéres années, 'apprentissage profond a prouvé son efficacité dans
ce domaine, ou différentes architectures ont été exploitées. Ces stra-
tégies sont catégorisées en méthodes holistiques et a base de parties
[Voulodimos et al. 2018]. Les méthodes de traitement holistiques réalisent
la tiche d’une maniére globale sans avoir besoin de définir explicitement
un modeéle pour chaque partie et leurs relations spatiales. En revanche, les
méthodes a base de parties commencent par détecter individuellement les
parties du corps humain, ensuite, un modele graphique est utilisé pour
intégrer l'information spatiale.

DeepPose [Toshev & Szegedy 2014] est le premier modele DL proposé
pour la détection de la pose humaine. Ce modele appartient a la catégorie
des méthodes holistiques.

Plusieurs travaux ont utilisé les CNN pour accomplir cette tache. Par
exemple, [Chen & Yuille 2014] ont proposé 1’exploitation des patchs lo-
caux et d’arriere plan pour l'entrainement d’un CNN afin de prédire les
probabilités de présence des parties et leurs relations spatiales. Dans une
autre contribution, [Jain et al. 2014] ont utilisé plusieurs CNN pour classi-
fier indépendamment plusieurs parties du corps. [Tompson et al. 2014] ont
proposé une hybridation entre un CNN et un champ aléatoire de Markov.
Afin d’améliorer 'apprentissage du CNN, [Yang et al. 2016] ont combiné
CNN avec un modele de mélange de parties déformable (deformable mix-
ture of parts model) pour effectuer un apprentissage de bout en bout.

Reconnaissance faciale

Le but des systémes de reconnaissance faciale est de scanner, enregis-
trer, et reconnaitre les visages afin de les identifier. Ces systemes étudient
la correspondance entre 1'image capturée et les images de la base d’ap-
prentissage.

En comparant aux autres systémes biométriques basés sur I’empreinte
digitale et l'iris, la reconnaissance faciale est plus pratique dans les sys-
temes de surveillance, car le processus s’effectue sans contact direct, oti
les images peuvent étre capturées a distance. La reconnaissance faciale
est parmi les problémes de vision par ordinateur qui a connu un grand
intérét par la communauté d’apprentissage automatique. Elle représente
un domaine de recherche difficile a cause de plusieurs défis : la variation
dans les expressions faciales, le changement de pose, et la différence dans
'éclairage.

Précédemment, les systemes de reconnaissance faciale ont été basés
sur les méthodes ML classiques, ot une variété de méthodes d’extraction
des caractéristiques ont été proposés [Tolba et al. 2006].

Ces derniéres années, plusieurs méthodes a base de CNN ont été
développées pour résoudre la tdche de reconnaissance faciale : light
CNNs [Wu et al. 2018], Face Descriptor [Parkhi et al. 2015], Google’s Fa-
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ceNet [Schroff et al. 2015], Facebook’s Deep-Face [Taigman et al. 2014], et
OpenFace [Amos et al. 2016].

LES RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS POUR I ANALYSE
DES IMAGES MEDICALES

Les systemes d’aide au diagnostic (CAD) sont exploités pour aider les
spécialistes en médecine dans leurs décisions. Ces systemes permettent de
réduire l'inter-variabilité entre les décisions de différents experts et d’évi-
ter la subjectivité. Ces dernieres décennies, le développement du matériel
et de logiciel, et la bonne qualité des images scannées ont encouragé la
communauté de vision par ordinateur a améliorer 'efficacité des CAD.

Malgré les efforts faits, les CAD ont plusieurs limitations liées a la
collecte et 'annotation des données nécessaires pour leur conception. La
collecte exige un nombre important de patients et de tests pour assurer la
quantité nécessaire de données. En plus, 'annotation est une tache cou-
teuse en termes de temps et d’effort, surtout la segmentation qui exige
d’annoter chaque pixel dans I'image d’entrée. Généralement, I’annotation
est assurée par un groupe d’experts pour garantir la validité des classes.

Les premiers CAD se basaient sur les systemes a base de regles GOFAI
[Litjens et al. 2017].

A la fin des années 1990, les techniques d’apprentissage classiques
(ML) ont connu un grand intérét par la communauté d’imagerie médicale
[Shamir et al. 2008, Kather et al. 2016]. L'étape critique dans ces méthodes
est la phase d’extraction des caractéristiques discriminantes a partir de
I'image. Ce processus nécessite une étude approfondie par des experts en
médecine et en vision par ordinateur. En plus, les caractéristiques extraites
dépendent fortement de la tiche médicale traitée. Cela limite I'application
des méthodes proposées sur d’autres types d’images médicales. Afin de
résoudre ce probléme, la solution logique est d’automatiser la tache d’ex-
traction des caractéristiques pour 1'adapter a tout type d’application. Ce
processus est réalisé par plusieurs types d’algorithmes d’apprentissage
profond.

Les réseaux de neurones convolutifs sont parmi les réseaux les plus
utilisés en traitement des images [Litjens ef al. 2017]. Le développement
dans la structure des CNN en vision par ordinateur a encouragé la com-
munauté d’imagerie médicale d’exploiter ces architectures pour concevoir
des CAD puissants.

En imagerie médicale, les images numérisées ont plusieurs types
comme : ultrason (US), rayon-X, tomodensitométrie (CT) et imagerie par
résonance (MRI), tomographie par émission de positrons (PET), et lames
histopathologiques [Ker et al. 2017] (figure 3.2). Les algorithmes DL uti-
lisent ces images pour résoudre différentes taches en imagerie médicale :
classification, localisation, détection, et segmentation.

D’un point de vue médical, une classification consiste par exemple a
vérifier si une maladie existe ou pas ou pour distinguer entre différents
types de cancers. La localisation permet de localiser et identifier des ré-
gions d’intéréts. Par exemple, localiser les zones tumorales sur une image
pour les classifier. La détection permet de détecter plusieurs régions d’'in-

81



Chapitre 3. Les domaines d’application des réseaux de neurones convolutifs en
vision par ordinateur et en imagerie médicale

Ultrason Tomodensitométrie (CT) Rayon-X

Imagerie par Tomographie par émission Lame histologique

résonance (MRI) de positrons (PET)
A I
?{@: F ; “-ﬁ

FIGURE 3.2 — Les modularités des images médicales.

térét similaires sur la méme image. Par exemple, il est possible de détec-
ter les noyaux dans les images histopathologiques. Enfin, la segmentation
permet d’identifier avec précision les régions d’intérét, par exemple, la
segmentation des tumeurs cérébrales sur les images MRI.

Nous détaillerons dans ce qui suit quelques méthodes (tableau 3.2)
proposées dans l'état de l'art pour le traitement de différentes modu-
larités d’images médicales. Pour plus d’informations, [Ker ef al. 2017] et
[Litjens et al. 2017] ont présenté des syntheses détaillées sur 1'application
des réseaux DL en imagerie médicale.

3.3.1 Classification

La classification des objets dans les images médicales consiste a clas-
sifier des parties précédemment extraites en deux ou plusieurs classes.
Pour effectuer cette tache, la localisation de la lésion est un prétraitement
important pour assurer une bonne précision.

Plusieurs travaux ont été proposés dans l'état de l’art pour auto-
matiser la classification de différentes modularités d’images médicales :
rayon-X [Rajkomar et al. 2017, Rajpurkar et al. 2017], CT [Shen et al. 2015],
MRI et PET [Lietal. 2014b], lames histologiques [Spanhol et al. 2016,
Xu et al. 2016], et US [Byra et al. 2018], ou I'exploitation des CNN a connu
un grand intérét. [Rajkomar et al. 2017] ont utilisé une version modi-
fiée du réseau pré-entrainé GoogLeNet pour la classification des images
de radiographie pulmonaire (rayon-X). Dans une autre contribution,
[Rajpurkar et al. 2017] ont proposé une version modifiée de DenseNet
composée de 121 couches de convolution (CheXNet). Le but de ce réseau
est d’automatiser la classification de 14 maladies a partir des images de ra-
diographie pulmonaire (rayon-X). Le systeme proposé a atteint les mémes
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Tache Référence Modularité Réseau Application
. Variante de La classification des images
[Rajkomar et al. 2017] Rayon-X GoogLeNet de radiographie pulmonaire
La classification des maladies
Classification  [Rajpurkar et al. 2017] Rayon-X ChexNet a partir des radiographies
pulmonaires
[Li et al. 2014b] MRI et PET D CNN Assister dans le
£ 2014 3 diagnostic d’Alzheimer
[Spanhol et al. 2016] Lames Variante de La classification des
p ' histologiques AlexNet tissus du cancer du sein
Lames La classification des tissus
[Xuet al. 2016] histologiques CNN épithélial (EP) et stroma (ST)
Inception— .
[Byra et al. 2018] Ultrason ResNet—v2 fc:;:luer la graisse dans la
pré-entrainé
[Lo et al. 1995] Rayon-X CNN La détection des nodules
La détection et la
[Ribli et al. 2018] Mammographie R-CNN classification des lésions
Détection malignes ou bénignes
Variante de La détection des
[Fan et al. 2018] T Faster R-CNN nodules pulmonaires
réseatix La détection des points
[Yang et al. 2015] MRI 3 de repére sur la surface
CNN ) .
du fémur distal
[Dou et al. 2016] MRI 3D CNN La. détection d’es,rmcro—
saignements cérébraux
[Sirinukunwattana et al. 2016] L.ames . CNN La détection des
histologiques noyaux
[Ciresan et al. 2013] Lgmes . CNN La détection de mitose
histologiques
[Pereira et al. 2016] MRI CNN La segmentation du gliome
dans le cerveau
Segmentation [Ronneberger ef al. 2015] Mlcrosc9p1e U-net La segmentation des
électronique structures neuronales
[Mercadier et al. 2019] L.ames . DCNN La segmentation des
histologiques noyaux
[Peng e al. 2018] L.ames . FCN La segmentations des
histologiques tissus

TABLE 3.2 — Résumé sur quelques travaux proposés pour le traitement des images médi-

cales par les réseaux de neurones convolutif.

83



3.3.2

Chapitre 3. Les domaines d’application des réseaux de neurones convolutifs en
vision par ordinateur et en imagerie médicale

performances des radiologistes. Dans la catégorie des scans MRI et PET,
[Li et al. 2014b] ont utilisé un 3D CNN pour reconstruire les images Pet
manquantes. Le systeme proposé permet d’assister les radiologistes dans
le diagnostic de la maladie d”Alzheimer.

L’analyse des images histologiques est une étape non triviale dans le
diagnostic de différents types de cancers. Pour faciliter cette tache, plu-
sieurs systémes ont été proposés. Par exemple, [Spanhol et al. 2016] ont
utilisé une variante du réseau AlexNet pour automatiser la classification
des tissus du cancer du sein en tissu malin et normal. Dans une autre
contribution, [Xu et al. 2016] ont utilisé un réseau CNN composé de deux
couches de convolution pour la classification des tissues épithélial (EP) et
stroma (ST) des cancers du sein et colorectal. Dans la catégorie des scans
ultrason, [Byra et al. 2018] ont utilisé le réseau Inception-ResNet-v2 pré-
entrainé pour l'extraction des caractéristiques et I’algorithme SVM pour la
classification des images. Le systeme proposé permet d’évaluer la graisse
dans le foie (stéatose).

Localisation et détection

La détection des objets d’intéréts dans une image est une étape impor-
tante dans le diagnostic qui exige beaucoup d’efforts par les cliniciens. Par
exemple, une lame histologique peut contenir des centaines a des milliers
de cellules a détecter [Ker et al. 2017].

Plusieurs travaux dans 1’état de I'art ont automatisé la tache de détec-
tion dans les images médicales. Le but principal des systemes proposés est
d’améliorer la précision et de réduire le temps de traitement manuel. La
localisation des organes ou des points de repeére a connu un grand intérét,
car elle présente une étape de prétraitement importante dans plusieurs
taches de segmentation.

Le premier systeme de détection a base de CNN a été proposé pour
détecter les nodules dans des images a rayon-X [Lo et al. 1995]. Dans une
autre étude, [Ribli ef al. 2018] ont exploité le réseau R-CNN pour la détec-
tion et la classification des lésions malignes ou bénignes sur une mammo-
graphie. Dans la catégorie des images CT, [Fan ef al. 2018] ont proposé
une version optimisée du réseau Faster R-CNN pour la détection des
nodules pulmonaires dans les images CT. Dans une autre contribution,
[Yang et al. 2015] ont identifié sur les images MRI les points de repere sur
la surface du fémur distal en se basant sur trois réseaux CNN. Dans une
autre étude, [Dou et al. 2016] ont exploité un réseau 3D CNN pour détec-
ter les micro-saignements dans des scans MRI cérébraux.

En histopathologie, la phase de recherche des marqueurs pour le
diagnostic est une étape difficile qui nécessite un effort considérable
a cause de plusieurs parametres. Par exemple, le nombre élevé des
noyaux et des mitotiques. En plus, l'architecture cellulaire atypique
dans certains cancers provoque des confusions. Pour faciliter la tache
aux pathologistes, plusieurs systemes de détection ont été développés.
[Sirinukunwattana et al. 2016] ont exploité le réseau CNN pour détecter
les noyaux dans les images histologiques d’adénocarcinome colorectal.
[Ciresan et al. 2013] ont développé un systeme de détection de mitose basé
sur un réseau CNN.
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Dans cette thése nous avons consacré une section qui détaille les tra-
vaux récents proposés pour la détection de la mitose en raison de la com-
plexité de cette tache et les défis qu’elle présentent.

3.3.3 Segmentation

La segmentation permet d’identifier I’ensemble de voxels ou de pixels
qui constituent le contour ou l'intérieur des objets d’intéréts. Cette tache
est une étape importante dans les CAD, car elle permet d’identifier avec
précision les régions d’intéréts dans les images médicales. L’automatisa-
tion de la segmentation des tumeurs dans le cerveau a connu un grand
intérét [Akkus et al. 2017], car elle permet de réduire l'effort manuel ef-
fectué par les spécialistes sur les volumes MRI et CT. Ce traitement est
nécessaire pour diriger avec précision la résection chirurgicale.

Par exemple, [Pereira et al. 2016] ont utilisé un CNN composé de 11
couches de convolution pour la segmentation du gliome dans le cerveau
a partir des scans MRL

Dans la catégorie des images de microscopie électronique,
[Ronneberger et al. 2015] ont proposé une nouvelle architecture U-net
basée sur le réseau CNN pour la segmentation des structures neuronales.
Cette architecture est composée du méme nombre de couches de rééchan-
tillonnage et de sous-échantillonnage. Elle permet de réaliser la tache de
segmentation en un seul passage et de prendre en considération l'infor-
mation contextuelle. Dans une autre contribution, [Ciresan et al. 2012] ont
appliqué une segmentation a base de pixel en utilisant la stratégie des
fenétres coulissantes et le réseau CNN.

Dans la catégorie des images histopathologiques, [Mercadier et al. 2019]
ont exploité un DCNN composé des structures de codage-décodage pour
la segmentation des noyaux. Pour accélérer le temps de traitement des
images histopathologiques, [Peng et al. 2018] ont utilisé le réseau FCN
pour la segmentation des tissus.

3.4 CONCLUSION

Les systemes de vision par ordinateur sont basés sur les algorithmes
d’apprentissage automatique. Ces systemes sont utilisés pour analyser les
entrées visuelles comme les images et les vidéos.

Durant ces dernieres années, 1’exploitation des réseaux DL en vision
par ordinateur et spécialement des CNN a connu un grand intérét dans
plusieurs applications du monde réel, comme : la classification des images,
la détection et la localisation des objets, la segmentation sémantique, la
reconnaissance d’action et d’activité, I'estimation de la pose humaine, et
la reconnaissance faciale.

Les CNN sont caractérisées par leur efficacité dans 1’extraction des
caractéristiques et ils sont aussi stables aux transformations. Ces caracté-
ristiques ont fait des CNN un bon cas d’utilisation dans certaines appli-
cations en vision par ordinateur. Plusieurs variantes de type CNN ont été
proposées dans la littérature. Le but principale était d’adapter 1’architec-
ture classique a la nature de l’application. En plus, la nature et la com-
plexité de l’architecture varient selon la complexité du probleme traité,
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par exemple, la segmentation des objets est une tache plus difficile par
rapport a la détection et a la classification.

Le traitement des images médicales est parmi les problemes connus en
vision par ordinateur. Plusieurs architectures de type CNN proposées pré-
cédemment ont été exploitées et adaptées pour le traitement de différentes
modularités d’'images médicales.

En conclusion, malgré les résultats prometteurs des architectures pro-
posées dans 1’état de 1'art, des défis importants subsistent. Ces défis sont
liés au choix de l'architecture optimale pour résoudre une tache définie.
En plus, certaines architectures sont caractérisées par leur grande com-
plexité, et cela limite leurs exécutions en temps réel dans les applications
du monde réel.

Le chapitre suivant détaille les étapes de préparation et d’acquisition
des images histopathologiques qui présententent le sujet d’intérét de cette
thése. Dans ce cadre nous commencerons par 1'explication de la routine
de prédiction a base des images histopathologiques. Ensuite, nous détaille-
rons les techniques de prétraitement de ces images. Enfin, nous explique-
rons la structure de quelques bases d’apprentissage histopathologiques
publiques.
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Chapitre 4. La préparation des images histopathologiques

L’ ANALYSE des images histolopatologiques colorées a 1'hématoxyline et
a I’éosine (H & E) est une tache non triviale dans le diagnostic de plu-
sieurs types de cancers. L'examen manuel de ces images a plusieurs enjeux
liés a la subjectivité des décisions des pathologistes et la variance de ces
images entre différents laboratoires. Le but de ce chapitre est de présenter
les étapes d’acquisition et de prétraitement de ces images, et enfin nous
décrivons quelques bases d’apprentissage histopathologiques accessibles
au public. Ces bases sont exploitées par la communauté de I'imagerie mé-
dicale pour concevoir des CAD qui permettent d’automatiser quelques
taches en histopathologie et de réduire la charge des pathologistes.

Mots clés : Images histopathologiques, Acquisition, Prétraitement,
Normalisation de couleurs, Microscope, Numérisation, Augmentation
de données, Bases d’apprentissage histopathlogiques.



4.1

4.2

Chapitre 4. La préparation des images histopathologiques

INTRODUCTION

La pathologie est une branche en médecine qui désigne la science de
I'étude des maladies. L'histopathologie est une branche de 1'histologie,
ou les tissus et les cellules biologiques malades sont examinés sous le
microscope. L'étude de la structure et de la fonction des cellules et des
tissus permet de révéler leur état de fonctionnement. Les structures non
régulieres et les déformations indiquent la présence d"une maladie.

Généralement, les pathologistes observent les biopsies colorées a H &
E pour le pronostic, le classement et 1'identification de différents types de
cancers. Cette analyse est une étape non triviale dans le diagnostic des
cancers [Aradjo et al. 2017].

Récemment, les biopsies sont numérisées sous forme d’images en
champ large (Whole slide images(WSI)) par les scanners de lame entiére
(Whole slide digital scanners (WSD)). Ces scanners sont des outils puis-
sants pour la numérisation, 1’acquisition et le partage des WSI, et cela
facilite la phase de collecte des données pour la conception des CAD.

Le diagnostic des biopsies sous microscope est une tache difficile et
nécessite des années d’expérience, et cela engendre une grande variance
entre les décisions de différents pathologistes. Comme solution, les CAD
sont exploités pour réduire cette variabilité et diminuer la charge de travail
des pathologistes.

Dans la plupart des applications, les CAD sont congus par une suc-
cession d’étapes d’analyse. La premiére étape consiste a détecter ou a
segmenter les régions d’intérét a partir des WSI [Paeng et al. 2017]. En-
suite, ces régions sont traitées selon le type d’application, comme : la
détection de la mitose [Ciresan ef al. 2013], la segmentation des glandes
[Kainz et al. 2015], et la classification des sous types de lymphome
[Janowczyk & Madabhushi 2016].

Malgré les efforts faits, 1’analyse des images histopathologiques a
plusieurs défis liés au manque de données d’apprentissage et l'inter-
variabilité entre les images issues de différents laboratoires. Pour résoudre
ces problémes, des méthodes de normalisation et d’augmentation de don-
nées ont été suggérées. En plus, plusieurs bases d’apprentissage ont été
proposées dans l’état de 1’art pour encourager la communauté de vision
par ordinateur a concevoir des applications pour le traitement des images
histopathologiques.

Les travaux présentés dans cette these s’intéressent a I'analyse des
images histopathologiques par les méthodes d’apprentissage profond.

Dans ce qui suit, nous détaillerons le processus de prédiction et les
différents prétraitements effectués pour l'analyse des images histopa-
thologiques. Ensuite, nous présenterons quelques bases d’apprentissage
congues pour le traitement de ces images.

ACQUISITION DES TISSUS ET NUMERISATION DES LAMES

Le cancer est défini par une masse de tissu composée de cellules gé-
nétiquement modifiées. Il présente I'une des principales causes de déces a
cause des diagnostics tardifs [Torre et al. 2015].
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Pour confirmer le diagnostic du cancer, 'analyse microscopique des
cellules et des autres composants du tissu doit étre effectuée par un patho-
logiste. Le pathologiste commence par 1’acquisition des biopsies de tissu
en suivant la technique d’extraction appropriée. L'étape d’extraction est
une tache tres délicate, car le tissu peut étre facilement endommagé lors
du retrait. Ensuite, des sections de tissu sont extraites a partir des biop-
sies, et ces échantillons sont prétraités par différentes techniques : fixation,
enrobage, se ctionnement et coloration [Mescher 2013] (figure 4.1).

Fixation Enrobage

L

Sectionnement  Coloration

FIGURE 4.1 — Les étapes de prétraitement des échantillons de tissu en histopathologie.

— Fixation : les échantillons extraits par le pathologiste sont délicats, ce
qui rend la préparation des sections de tissu impossible. Afin de faci-
liter cette tache, la biopsie est fixée par un fixateur chimique comme
le formol. Ce fixateur empéche les changements physiques et chi-
miques afin de maintenir 1’état actuel du tissu et de le protéger dans
les étapes de prétraitement suivantes.

— Enrobage : cette étape permet de préparer les échantillons fixés pour
I'étape de sectionnement. La paraffine est utilisée pour transformer
le tissu d"une forme liquide a une forme solide et robuste au section-
nement.

— Sectionnement : dans cette étape, les blocs de paraffine sont coupés
par microtome rotatif. Cette procédure permet de réduire 'épaisseur
des échantillons pour les adapter aux lames microscopiques.

— Coloration : cette étape permet d’identifier les composants du tissu.
Il existe différents protocoles de coloration en histopathologie, ou
H & E est le protocole de coloration le plus utilisé. H colore les
noyaux des cellules en bleu noir et E colore les autres structures par
différents degrés de rose [Fischer et al. 2008].

Apres le prétraitement des biopsies extraites, le pathologiste observe
les échantillons colorés a H & E sous le microscope. Il existe plusieurs
techniques pour visualiser les lames histologiques, comme : le micro-
scope électronique [Goodhew & Humphreys 2000], le microscope optique
[Courjon 1990], et les scanners de lames (WSD) [Pantanowitz et al. 2011]
(figure 4.2).

Les microscopes électroniques sont caractérisés par leur bonne résolu-
tion et une capacité de grossissement élevée par rapport aux microscopes
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optiques. Ces deux types de microscopes peuvent étre équipés d"une ca-
méra de microscopie électronique pour capturer les images histopatholo-
giques. Le pathologiste capture plusieurs régions d’intéréts a partir de la
lame de verre sous différentes magnifications. De cette fagon, plusieurs
images sont générées a partir d’une seule lame de verre.

Microscope Microscope Scanner
électronique optique de lames

FIGURE 4.2 — Les types des microscopes.

Contrairement aux microscopes optique et électronique, un scanner de
lames (ou microscope virtuel) peut capturer et numériser la lame de verre
complete. Cette lame histologique est numérisée sous forme d’une WSI
qui est caractérisée par une haute résolution. Ensuite, le pathologiste ana-
lyse I’échantillon capturé directement sur ’écran et effectue le diagnostic a
I'aide d"un logiciel dédié [Farahani et al. 2015]. Cette technologie a facilité
la numérisation et le partage de données, car il devient possible d’analy-
ser a distance une lame de verre histologique. En plus, les images histo-
logiques sont numérisées automatiquement, ce qui facilite la collecte des
grands volumes de données pour la conception des systemes d’analyse
des images médicales. Enfin, I’acquisition de la lame de verre compléte
permet de conserver plus d’informations contextuelles.

LEs TECHNIQUES DE PRETRAITEMENT DES IMAGES HISTO-
LOGIQUES

L’analyse des échantillons histologiques est 1'une des méthodes impor-
tantes pour le diagnostic, le pronostic, et le traitement de différents types
de cancers [Thomas et al. 2015].

Le pathologiste évalue les caractéristiques histologiques sur les échan-
tillons extraits comme : 'architecture du tissu, la densité des cellules, et
I'activité de la mitose... etc. Par exemple dans le cancer du sein, le grade
histologique est un facteur pronostic qui est déterminé par le systeme de
gradation de Nottingham (NGS) [Frierson Jr et al. 1995]. Ce systéeme dé-
pend de trois caractéristiques morphologiques : la formation des tubules,
le pléomorphisme nucléaire, et I'index mitotique.

Les informations microscopiques présentes sur les lames histologiques
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refletent le comportement des tissus et des cellules cancéreuses. Elles four-
nissent donc plus de détails sur 1’agressivité de la maladie.

Le diagnostic précoce et I'évaluation précise du stade du cancer sont
parmi les enjeux principaux pour la proposition du traitement approprié
aux patients, o1 le suivi des patients varie considérablement et dépend de
la nature des cellules tumorales.

Les WSI sont caractérisées par leur haute résolution et une structure
biologique complexe. Par exemple, une image histologique est composée
d’un nombre important de noyaux et de mitotiques. L'analyse manuelle
de tous ces composants est laborieuse et exige un temps de traitement
important. Ces facteurs rendent les décisions prises tres subjectives, et cela
augmente l'inter-variabilité entre les décisions des pathologistes.

L'utilisation des systemes d’aide au diagnostic est parmi les solutions
proposées pour réduire l'inter-variabilité entre les décisions des patholo-
gistes. Ces systemes permettent d’automatiser certaines taches pour dimi-
nuer la charge de travail et d’optimiser les décisions prises. Le chapitre
précédent détaillait le principe des CAD en traitement des images et ex-
pliquait la différence entre les méthodes ML et DL dans la conception de
ces systemes.

La disponibilité des WSD pour la numérisation des lames histo-
logiques et la haute résolution des WSI ont fait des méthodes DL
une bonne application en histopathologie en raison de leur adap-
tation aux grands volumes de données. Dans ce cadre, différentes
tdches ont été automatisées, comme : la détection et la segmenta-
tion des noyaux [Sirinukunwattana ef al. 2016], la détection de la mi-
tose [Ciresan et al. 2013], et la classification des tissus [Spanhol et al. 2016,
Xu et al. 2016].

Le but de cette thése est d’automatiser et d’optimiser la classification
des tissus histologiques en se basant sur différentes techniques d’appren-
tissages profond, et précisément sur les réseaux de neurones convolutifs.
Les méthodes proposées visent a améliorer la performance des réseaux
CNN et a éviter le probleme de sur-apprentissage sur les volumes limités
de données histopathologiques. Dans ce cadre, nous avons exploité plu-
sieurs stratégies : apprentissage transféré, méthodes de régularisation, et
méthodes ensemblistes.

4.3.1 Les méthodes de normalisation des images colorées a H&E

La préparation et la numérisation des échantillons histologiques
peuvent conduire a une variation dans la couleur des images générées.
Cette variation est causée par plusieurs facteurs, comme : l'utilisation de
différents scanners et logiciels dans 1’étape de numérisation et la différence
entre les méthodes de prétraitement et de coloration entre laboratoires.

Les WSI provenant dun seul ou de différents laboratoires risquent
des problemes d’intra-variabilité et 1'inter-variabilité, respectivement. Cela
peut influencer la performance des modeles DL dans 1’analyse des images
histologiques a cause de leur manque de généralisation sur les données
non considérées durant l’apprentissage, par exemple, les images prove-
nant des autres laboratoires et prétraitées sous différentes conditions.
Dans ce cadre, les méthodes de normalisation de couleurs sont exploi-
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tées pour ajuster la couleur des images. Cela réduit la variance entre les
données d’apprentissage et de test et améliore la généralisation du modele
entrainé sur les images normalisées.

Dans ce qui suit, nous détaillerons quelques méthodes de normalisa-
tion de couleurs. Ces méthodes sont exploitées dans les systemes d’ana-
lyse des images histologiques. La figure 4.3 illustre la différence entre les
résultats de ces méthodes.

FIGURE 4.3 — Le résultat des méthodes de normalisation de couleurs [Shaban et al. 2019].

[Reinhard et al. 2001] ont proposé une méthode qui permet d’aligner
les composants RGB de couleur pour réaliser une correspondance entre
I'image source et cible. Cette méthode convertit I'ensemble des images a
'espace de couleurs laf3, qui est défini par I'équation 4.1, ott M représente
la moyenne, ¢ est I’écart type, et m, o, t sont les images résultante, source,
et cible respectivement. Cette méthode peut conduire a un mauvais ali-
ghement, car la méme transformation est appliquée a toutes les images.
En plus, elle ne prend pas en considération le degré de variation dans la
coloration de ces images

_ lo _Mlg

lm - U—Igmt + le

P %UM + My, (4.1)
ﬁO_ 0

IBm = Toﬁaﬁt + M,Bt

D’autres méthodes proposent d’appliquer la normalisation sur chaque ca-
nal indépendamment [Macenko et al. 2009, Khan et al. 2014]. Par exemple,
[Macenko et al. 2009] ont développé une méthode automatique basée sur
le calcul des vecteurs de couleurs, et qui correspondent a chaque com-
posant de coloration (H ou E) dans la WSI. Dans une autre contribution,
[Khan et al. 2014] ont proposé une stratégie qui permet d’estimer la ma-
trice de coloration a I'aide d'un classificateur de couleur. Ce classificateur
attribue chaque pixel a la composante de coloration (H ou E) appropriée.
Contrairement aux méthodes citées précédemment, [Vahadane et al. 2016]
ont développé une méthode qui effectue la normalisation en se basant sur
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plusieurs modeéles, ou chaque modele traite un composant de coloration
(H ou E). [Shaban et al. 2019] ont proposé la méthode StainGAN basée
sur Cycle GAN. Ce réseau permet d’aligner les images a un autre modele
de couleur en gardant la méme structure du tissu. Dans une autre inves-
tigation, [Zanjani et al. ] ont utilisé le réseau GAN dans le processus de
normalisation des couleurs.

Les techniques d’augmentation des images histopathologiques

Les réseaux de neurones convolutifs ont été largement exploités ces
derniéres années grace a leurs performances remarquables en vision par
ordinateur. Ces réseaux sont généralement caractérisés par un nombre im-
portant de parametres. Par exemple, 1'architecture AlexNet contient en-
viron 60 millions de parametres [Krizhevsky et al. 2012]. Cette spécificité
rend les réseaux CNN plus exigeants en termes de volumes de données
par rapport aux méthodes d’apprentissage classiques, ot il y a risque de
probléme de sur-apprentissage sur les volumes limités.

Le manque de données, la difficulté d’annotation, et le nombre dés-
équilibrés d’instances entre les classes présentent des défis majeurs dans
le processus d’apprentissage des méthodes DL sur les données histolo-
giques. Pour résoudre ces problemes, plusieurs techniques ont été propo-
sées dans 1'état de 1'art, par exemple : 'apprentissage transféré et l'aug-
mentation de données.

En vision par ordinateur, les méthodes d’augmentation de données
sont des techniques de régularisation qui permettent de générer plusieurs
images cibles a partir d’une image source. Les techniques d’augmentation
classiques sont basées sur des opérations basiques comme la rotation, la
réflexion, le zoom, le recadrage... etc.

[Engstrom et al. 2017] ont montré que les réseaux DL peuvent facile-
ment mal classer des images transformées par des rotations partielles. Par
conséquent, I'augmentation de la base d’apprentissage par ce type de don-
nées permet d’améliorer la généralisation des réseaux DL et de générer
des modeles robustes aux attaques contradictoires.

Malgré la quantité importante des images dans la base d’apprentis-
sage ImageNet, les approches DL testées sur cette base ont exploité les
techniques d’augmentation de données a cause du nombre élevé des
parameétres des architectures proposées. Par exemple, Krizhevsky et al
[Krizhevsky et al. 2012] ont commencé par I’extraction aléatoire des patchs
de taille 224 x 224 a partir des images de taille 256 x 256. Ensuite, ils ont
augmenté le nombre de patchs par des rotations et des réflexions. Ces opé-
rations ont augment¢ la taille de la base d’apprentissage par un facteur de
2048.

Les images histopathologiques sont caractérisées par leur grande di-
mensionnalité. L'exploitation directe de ces images dans 1’apprentissage
des réseaux CNN conduit a une augmentation dans le nombre de para-
metres et cela accroit la complexité de calcul.

Les architectures CNN détaillées dans le chapitre 2 prennent en entrée
des images de taille 224 x 224. Afin d’adapter la taille des images histo-
logiques sur ce type d’architectures, plusieurs travaux ont proposé l'ex-
ploitation des fenétres coulissantes sur ces images pour générer plusieurs
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patchs de taille réduite. Cette stratégie est pratique dans le cas des données
histologiques grace aux structures microscopiques identiques distribuées
dans 'image.

[Xu et al. 2017] ont extrait aléatoirement des patchs de taille 256 x 256
a partir des images de taille 3078 x 2752. Cette opération a généré en-
viron 28000 patchs a partir de 4544 images. Dans une autre contribu-
tion, [Janowczyk & Madabhushi 2016] ont divisé chaque image de taille
1388 x 1040 a des patchs de taille 36 x 36 avec un pas de S = 32. En-
suite, ils ont rogné aléatoirement des patchs de taille 32 x 32 a partir des
patchs extraits précédemment. Enfin, ils ont appliqué différents degrés de
rotation a ces patchs.

En plus des méthodes d’augmentation de données classiques, les mé-
thodes de transfert de style a base des réseaux GAN sont exploitées.

Le but principal des méthodes de transfert de style est de produire de
nouvelles images qui imitent le style des images sources tout en préservant
le contenu sémantique de la source.

[Roux et al. 2013] ont proposé un modele stain-style transfer (SST) basé
les réseaux GAN et qui permet d’apprendre la distribution des couleurs et
aussi le schéma histopathologique correspondant. Dans une autre contri-
bution plus récente, [Geessink et al. 2017] ont utilisé les méthodes de trans-
fert de style dans la résolution du probléme de segmentation des noyaux a
base des méthodes DL. Ils ont commencé par le regroupement des images
de style similaire en fonction de leur apparence. Ensuite, un réseau GAN
est entrainé sur chaque groupe d’images pour générer des images synthé-
tiques du style souhaité. Pour plus d’informations sur le réseau GAN, le
chapitre 1 détaille son architecture.

LA DESCRIPTION DES BASES D’ APPRENTISSAGE HISPATOLO-
GIQUES

Les algorithmes DL sont caractérisés par leurs exigences en quantité
de données. Cela présente 1'un des grands enjeux dans la conception des
CAD en histologie a cause du probleme de la disponibilité de données
médicales.

Plusieurs restrictions limitent la collecte des images histologiques : (a)
la confidentialité, (b) le temps et les efforts considérables pour 1’annota-
tion de ces images, et (c) la différence entre les méthodes de coloration et
de numérisation et des types des WSD dans les laboratoires. Afin d’en-
courager le développement des systemes automatiques pour ’analyse des
images histopathologiques, plusieurs défis (challenge) ont été organisés.
Leur objectif était d’améliorer la performance sur des bases d’apprentis-
sage annotées qui sont publiques et de haute qualité, ou différentes taches
ont été traitées. En plus, dans la littérature, des efforts ont été consentis
pour mettre des bases d’apprentissage histologiques a la disposition du
public.

Apres les étapes de prétraitement détaillées dans la section 2 de ce cha-
pitre, les images générées sont sous forme de WSI ou sous forme de ROI
extraites a partir de ces WSIs. L'exploitation des microscopes optiques ou
électroniques liés a une caméra digitale ne permet pas la génération di-
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recte des WSI. Dans ce cas, le pathologiste parcourt la WSI sous le micro-
scope et extrait manuellement les ROIL Tandis que l'utilisation des WSD
offre la possibilité de numérisation de la lame de verre complete. Ensuite,
le pathologiste extrait manuellement les ROI & partir des WSI a I'aide d"un
logiciel dédié.

Avec la disponibilité des WSD, il devient possible d’automatiser la
tache d’extraction des ROI a partir de la WSI a l'aide des techniques de
vision par ordinateur, comme : la détection et la segmentation. Cela per-
met d’automatiser de bout en bout le traitement manuel effectué par le
pathologiste.

Dans cette section nous détaillerons la structure de quelques bases
d’apprentissage exploitées dans cette thése (tableau 4.1).

Tache Base d’apprentissage Type d’images

La détection de métastases dans CAMELYONU16 [Bejnordi et al. 2017]  WSI
les ganglions lymphatiques

CAMELYON17 [Geessink et al. 2017]  WSI

La classification et la détection BBHC-2015 [Aratjo et al. 2017] ROI

des tissus du cancer du sein Breakhis [Spanhol et al. 2015] ROI
ICIAR-2018 [Aresta et al. 2019] WSI, ROI

. . ICPR12 [Roux ef al. 2013] ROI

La détection de la mitose MITOS-ATYPIA-14 ROI
[Roux et al. 2014]

Le score de l’atypie nucléaire ROI
NCT-CRC-HE-100K-

La classification des sous NONORM et CRC- ROI

types de tissu dans VAL-HE-7K [Kather et al. 2019]

le cancer colorectal
CRC [Kather et al. 2016] WSI, ROI

La classification des tissus Peam [Veeling et al. 2018] ROI

métastatiques et non métastatiques

La classification de 20 types

histopathologiques de fissus KIMIA-PATHg60 [Kumar et al. 2017] ROI

La classification des sous types

de lymphomes non hodgkiniens Lymphoma [Shamir et al. 2008] ROI

Le score de la prolifération

TUPAC16 [Veta et al. 2019] WSI
tumorale

TABLE 4.1 — La description de quelques bases d’apprentissage histopathologiques pu-
bligues.

4.4.1 Bioimaging 2015 breast histology classification (BBHC-2015)

La base d’apprentissage BBHC —2015 [Aradjo et al. 2017] est composée
d'un ensemble d’images histologiques a haute résolution (2040 x 1536).
Ces images ont été numérisées sous les mémes conditions, sous un grossis-
sement de 200 x et une taille de pixel de 0,42um x 0,42um. Chaque image
était annotée par deux pathologistes par 1'une des classes suivantes : nor-
mal, bénigne, cancer in situ, ou carcinome invasif.
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4.4.2 Breakhis

La base d’apprentissage Breakhis [Spanhol et al. 2015] est composée
d’un ensemble d’images histologiques des tumeurs malignes et bénignes
du cancer du sein. Premiérement, des échantillons ont été prélevés par
une biopsie chirurgicale (ouverte). Ensuite, apres les étapes de prétraite-
ment nécessaires, un microscope Olympus BX-50 lié a une caméra numé-
rique Samsung a été utilisé pour numériser les lames de biopsie de tissu
en images histologiques. Cette base d’apprentissage a été collectée a par-
tir de 82 patients et numérisée sous différents niveaux de grossissement
(40x, 100, 200, 400x) et une taille de pixel de 6.5 um x 6.5um. Le ta-
bleau 4.2 illustre le nombre et la taille des images sous chaque niveau de
grossissement.

Grossissement Taille Nombre des images
40x 1995
100 x 2081
200 x 700 x 460 2013
400 x 1820

TABLE 4.2 — Le nombre et la taille des images dans la base d’apprentissage Breakhis.

La base Breakhis est catégorisée en deux classes principales : (a) bé-
nigne et (b) maligne, et chaque classe est sous catégorisée en 4 sous
classes : (a) adénose (A), fibroadénome (F), tumeur phyllode (PT), adé-
nome tubulaire (TA) et (b) carcinome canalaire (DC), carcinome lobulaire
(LC), carcinome mucineux (MC), et carcinome papillaire (PC). La figure
4.4 présente quelques échantillons d’images appartenant a la base d’ap-
prentissage Breakhis dans chaque classe.

FIGURE 4.4 — La structure des images de la base d’apprentissage Breakhis sous le grossis-
sement 40 X.

Dans la phase d’acquisition des images, le pathologiste commence par
I'identification de la tumeur et définit la région d’intérét (ROI). Pour cou-
vrir cette ROI, plusieurs images sont capturées sous le grossissement 40 x.
Ensuite, ce grossissement est manuellement augmenté a 100x et d’autres
images sont capturées a partir de la ROI initial. Enfin, le méme processus
est répété pour les autres niveaux de grossissement.
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4.4.3 ICIAR-2018

Dans la compétition ICTAR—2018 [Aresta et al. 2019], deux types de
bases d’apprentissage ont été proposés. La premiere (ICIAR2018—A) est
composée de 400 images microscopiques colorées a H & E d'une taille de
2048 x 1536 et une taille de pixel de 0.42um x 0.42um. Ces images ont été
numérisées sous un grossissement de 200x et annotées par deux patho-
logistes en : (A) tissu normal, (B) lésion bénigne, (C) carcinome in situ,
ou (D) carcinome invasif, ott chaque classe est composé de 100 images. La
figure 4.5 présente des échantillons d’images appartenant a la base d’ap-
prentissage ICIAR2018-A.

FIGURE 4.5 — La structure des images de la base d’apprentissage ICIAR—2018—A
[Aresta et al. 2019].

La deuxiéme base d’apprentissage (ICIAR2018-B) est composée de 40
WSI au total. Ces images a haute résolution contiennent la lame de verre
entierement numérisée. Chaque WSI n’est pas associée seulement a une
seule classe, mais a une liste de classes : (A) tissu normal, (B) 1ésion bé-
nigne, (C) carcinome in situ, et (D) carcinome invasif (figure 4.6). La taille
de ces images est variable, ou la largeur € [39980,62952] et la hauteur
€ [27972,44889] pixels.

¥

Bl Bénigne JIn situ [l Invasive

FIGURE 4.6 — La structure d’une WSI annotée par pixel [Aresta et al. 2019].

Ce type de bases d’apprentissage permet d’automatiser le processus
en entier par l'automatisation de la phase de détection des régions d’in-
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térét. Tandis que les systemes basés sur les bases d’apprentissage comme

ICIAR2018-A et Breakhis nécessitent une phase d’extraction manuelle des
ROL

4.4.4 1CPR1i2, AMIDA13, MITOS-ATYPIA-14, et TUPAC16

Dans le cadre de la détection de la mitose, plusieurs bases d’appren-
tissage ont été proposées dans la littérature : ICPR12 [Roux et al. 2013],
AMIDAT13 [Veta et al. 2015], MITOS-ATYPIA-14 [Roux et al. 2014], et TU-
PAC16 [Veta et al. 2019]. Le tableau 4.3 présente une étude comparative
entre ces bases d’apprentissage.

Base d’apprentissage ICPR12 AMIDA13 MITOS-ATYPIA-14 TUPAC16 TUPAC16 auxiliaire
Aperio (A) . .
. . Aperio (A) . Aperio (A)
Scanners Ha_mamatsu () Aperio (A) Hamamatsu H) Aperio (A) Leica SCN400 scanner (L)
Microscope (M)
WsI ) Total. 5 23 - 821 73
Dimension - - - 50000 X 50000 -
Total 50 596 136 - 656
HPF A 2084 x 2084 2000 X 2000 1539 X 1376 2000 X 2000
Dimension H 2252 x 2250 R 1539 X 1376 - L : 5657 x 5657
M 2767 x 2767 - -
.. Apprentissage 226 550
Mitoses Test 100 3 1552
Pathologistes 1 2 3 - 3
IDSIA IDSIA LUNIT LUNIT
Gagnant [Ciresan et al. 2013] [Veta ef al. 2015] CUHK [Paeng et al. 2017] [Paeng et al. 2017]

TABLE 4.3 — La description des bases d’apprentissage publiques proposées pour la détec-
tion de la mitose.

ICPR 2012 est une base d’une taille réduite générée a partir de 5 WSI.
Les images appartenant a cette base ont été collectées d"un seul laboratoire
et annotées par un seul pathologiste. Par conséquent, cela réduit 'efficacité
des modéles entrainés sur cette base en généralisation, car les problemes
d’intra-variabilité et d'inter-variabilité entre différents laboratoires ne sont
pas traités lors de sa conception. Pour améliorer les systémes proposés en
détection de la mitose, d’autres bases d’apprentissage plus robustes ont
été suggérées par la communauté de 1'imagerie médicale : AMIDA13 et
MITOS-ATYPIA-14.

La base d’apprentissage AMIDA13 contient un nombre important de
champs de forte puissance (HPF) annotés par 2 pathologistes.

MITOS-ATYPIA-14 est une base d’apprentissage plus large par rapport
a AMIDA13 composée de 1136 HPF et annotée par 3 pathologistes.

Malgré les efforts faits, les systemes construits sur les bases d’appren-
tissage présentées précédemment n’automatisent pas la tache complete,
car les ROI sont sélectionnées manuellement par les pathologistes. Ces
spécialistes calculent manuellement le score de prolifération en fonction
du nombre des mitoses détectées par le systéme automatique.

Afin d’automatiser tous le flux de travail, la base d’apprentissage TU-
PAC16 offre la possibilité de prédire automatiquement le score de prolifé-
ration tumorale a partir des WSI, ott deux bases d’apprentissage ont été
proposées : TUPAC16-auxiliaire pour la détection de la mitose et une base
des régions d’intérét pour la sélection automatique des ROI. TUPAC16-
auxiliaire est une extension de la base d’apprentissage AMIDA13 qui
contient 50 WSI supplémentaires.
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La base d’apprentissage MITOS-Atypia est congue aussi pour automa-
tiser la tache du score de I’atypie nucléaire (NAS). Pour cela, des lames du
cancer du sein invasif ont été numérisées par les scanners : Aperio Scan-
scope XT et Hamamatsu Nanozoomer 2.0-HT sous un grossissement de
20x. Ensuite, trois pathologistes ont annoté les ROI sélectionnées par 1'une
des classes suivantes : (1) atypie de bas grade, (2) atypie de grade modéré,
et (3) atypie de haut grade.

CRC, NCT-CRC-HE-100K-NONORM et CRC-VAL-HE-7K

Les bases d’apprentissage CRC [Kather et al. 2016], NCT-CRC-HE-
100K-NONORM et CRC-VAL-HE-7K [Kather et al. 2019] sont congues
pour automatiser la classification des sous types de tissu du cancer co-
lorectal a partir des images colorées a H & E.

La base d’apprentissage CRC [Kather et al. 2016] est composée de 5000
images histologiques au total de taille 150 x 150. Ces images ont été ex-
traites a partir de 10 WSI et annotées par 1'une des 9 classes suivantes : (a)
épithélium, (b) stroma simple, (c) stroma complexe, (d) lymphocytes, (e)
débris, (f) muqueuse, (g) adipeux et (h) arriere-plan. La figure 4.7 présente
quelques images représentatives pour chaque classe dans la base CRC.

IRPEEERET BN S
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FIGURE 4.7 — La structure des images de la base d’apprentissage CRC [Kather et al. 2016]

La base d’apprentissage NCT-CRC-HE-100K-NONORM [Kather et al. 2019]

est composée de 100000 images d'une taille de 224 x 224. Ces images ont
été générées a partir de 86 lames de tissu du cancer colorectal et catégo-
risées en 9 classes : adipeux, fond, débris, lymphocytes, mucus, muscle
lisse, muqueuse, stroma, et épithélium.

La base d’apprentissage CRC-VAL-HE-7K est composée de 7180
images de taille 224 x 224 et collectée de 50 patients. Les bases CRC-VAL-
HE-7K et NCT-CRC-HE-100K-NONORM ont les mémes types de classes.
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Lymphoma

Le but de la base d’apprentissage Lymphoma [Shamir ef al. 2008] est
d’automatiser la classification de quelques sous types de lymphomes non
hodgkiniens : CLL (leucémie lymphocytaire chronique), FL (lymphome
folliculaire) et MCL (lymphome a cellules du manteau). Cette base a été
collectée de plusieurs hopitaux et annotée par différents pathologistes.
Elle est composée de 375 images au total d"une taille de 1388 x 1040. Ces
images ont été extraites a partir de 30 lames histologiques des ganglions
lymphatiques et numérisées a 1’aide du microscope Zeiss Axioscope et la
caméra AXio Cam MR5.

Pcam

La base d’apprentissage Pcam [Veeling et al. 2018] a été congue afin de
mettre une base d’apprentissage histologique standard a la disposition de
la communauté d’analyse des images médicales. Cette base a été générée
a partir de la base Camelyon16 [Bejnordi et al. 2017], ol1 327 680 patches
de taille 96 x 96 ont été extraits et catégorisés en métastatique ou non
métastatique.

KIMIA-PATHg60

La base d’apprentissage KIMIA-PATHg60 [Kumar et al. 2017] a été col-
lectée a partir des tissus musculaires, épithéliaux et conjonctifs. Premie-
rement, les régions d’intérét sélectionnées par les pathologistes ont été
numérisées, ensuite les g6o images résultantes ont été redimensionnées a
308 x 168 et annotées en 20 classes. La figure 4.8 illustre la structure de
quelques images appartenant a cette base. Ces images sont caractérisées
par une variation remarquable dans la texture.

FIGURE 4.8 — La structure des images de la base d’apprentissage KIMIA-PATHg6o.
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CONCLUSION

L’acquisition et la collecte des images histopathologiques ont connu un
grand intérét en vision par ordinateur. Les exigences des réseaux CNN en
termes de volume de données ont encouragé les chercheurs en imagerie
médicale & proposer des bases d’apprentissage publiques pour les mettre
a la disposition de la communauté de vision par ordinateur. La collecte
de ces données nécessite de passer par plusieurs étapes : extraction des
échantillons de tissu, le prétraitement et la coloration, ensuite, la numéri-
sation des lames de verre par les WSD.

Les données générées par différents laboratoires sont caractérisées par
leur intra et inter-variabilité. Afin de créer des modéles robustes aux chan-
gements et d’améliorer la généralisation, des méthodes de normalisation
de couleurs sont appliquées sur ces images.

Pour résoudre le probleme de manque de données histologiques et la
difficulté de leur annotation, plusieurs travaux ont proposé 1’exploitation
des méthodes d’augmentation de données afin de générer de grands vo-
lumes a partir des volumes limités de données.

Malgré les efforts faits, plusieurs enjeux subsistent dans ce domaine,
car la collecte de ce type d'images pour la conception des CAD exige de
prendre en considération plusieurs contraintes, comme : ’'annotation des
données par plusieurs pathologistes pour éviter les décisions subjectives,
la prise en considération d’un maximum de cas variables de patients, et
la collecte des données de plusieurs laboratoires et sous différentes condi-
tions de numérisation afin d’améliorer la généralisation.

Le chapitre suivant présente 1'état de 1’art des contributions de cette
these. Dans ce cadre, nous commencerons par un apergu complet sur les
méthodes DL proposées en détection de la mitose [Dif & Elberrichi 2020a].
Ensuite, nous détaillerons les travaux liés aux méthodes de régularisa-
tion : apprentissage transféré et méthodes ensemblistes en apprentissage
profond.
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Chapitre 5. Etat de I'art des méthode de régularisation en apprentissage profond
et des méthodes DL en detection de la mitose

L’ EXPLOITATION des méthodes DL pour 1'analyse des images histopa-
thologiques a connu un grand intérét en raison de leur efficacité
dans la résolution des problemes complexes. Cependant, la collecte des
données histopathologiques a plusieurs limitations liées a la sécurité,
l'inter-variabilité entre laboratoires, et le temps élevé pour leur annota-
tion. D’autre part, les méthodes DL exigent un grand volume de données
afin d’ajuster équitablement leurs parametres et d’éviter les problémes
de sur-apprentissage. Dans ce cadre, plusieurs travaux ont proposé une
variété d’architectures et de méthodes de régularisation afin d’optimiser
les méthodes DL pour la classification des images histopathologiques.

Mots clés : Détection de la mitose, Syntheése, Méthodes ensemblistes,
Apprentissage transféré, Fine-tuning.
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Chapitre 5. Etat de I'art des méthode de régularisation en apprentissage profond
et des méthodes DL en detection de la mitose

INTRODUCTION

Précédemment, les travaux publiés sur I’analyse des images histopa-
thologiques étaient basés sur les méthodes d’apprentissage automatique,
ou le processus global dépend des modules d’extraction des caractéris-
tiques et de classification.

Dans ce cadre, plusieurs descripteurs visuels ont été explorés, comme :
LPB [Kather et al. 2016] et GLCM [Di Ruberto et al. 2015]. D’autre part,
d’autres travaux ont suggéré la combinaison de plusieurs descripteurs
[Di Ruberto et al. 2015]. Le but de cette combinaison est de définir une des-
cription standard d’une variété d’images. Cependant, les attributs extraits
ont plusieurs inconvénients liés a leur dépendance du domaine traité.

Pour résoudre les différents problemes, des études récentes suggerent
I'exploitation des réseaux DL en raison de leur processus d’extraction de
caractéristiques supervisé a travers les couches intermédiaires. Cela est
illustré dans 1'étude effectuée par [Zeiler & Fergus 2014], ou ils ont in-
troduit une méthode de visualisation pour révéler le contenu des entités
dans les couches intermédiaires. Leur visualisation illustre la nature hié-
rarchique des DNN. Par exemple, les premiéres couches présentent des
structures simples : coin, bord et couleur. Tandis que les couches pro-
fondes identifient des structures plus complexes qui sont générées par la
combinaison des structures précédentes.

Les développements récents en apprentissage profond ont en-
couragé l’exploitation de ces techniques dans différents domaines
[Esteva et al. 2017, Ciresan et al. 2013, Nogueira et al. 2016, Lai et al. 2015]
et particulierement dans les CAD. Dans ce cadre, plusieurs algo-
rithmes de type DL ont été développées : CNN [Li et al. 2014a], FCN
[Roth et al. 2018], SSAE [Xuetal. 2015] pour résoudre différents pro-
blemes en imagerie médicale : mammographie [Samala et al. 2016], histo-
pathologie [Ciresan et al. 2013] et cardiovasculaire [Wolterink et al. 2016].
La plupart des travaux ont largement examiné l'efficacité des archi-
tectures CNN proposées dans le défi ILSVRC [Krizhevsky et al. 2012,
Simonyan & Zisserman 2014b, Szegedy et al. 2015] en se basant sur trois
techniques d’apprentissage : fine-tuning, apprentissage transféré et ap-
prentissage a partir des initialisations aléatoires (Training from scratch).
Pour plus d’informations sur les méthodes DL dans l’analyse des
images histopathologiques, plusieurs syntheses détaillées ont été pro-
posées dans 1’état de l'art [Ching et al. 2018, Jimenez-del Toro et al. 2017,
Anwar et al. 2018].

Le but de ce chapitre est de présenter les travaux liés a 1’application
des réseaux DL en histopathologie et I'optimisation de ces architectures
par les méthodes ensemblistes et I’apprentissage transféré.

Premierement, nous avons commencé par la présentation d’une
synthese sur les méthodes proposées pour la détection de la mitose
[Dif & Elberrichi 2020a]. L'objectif de cette synthese est de discuter un
sujet qui a regu un intérét considérable par la communauté d’apprentis-
sage profond. En plus, nous avons analysé, commenté, et comparé les
approches proposées. Cette synthese présente une référence importante
pour les travaux futurs en détection de la mitose. Elle fournit une idée sur
les techniques a éviter et elle présente quelques perspectives importantes
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pour résoudre les problemes et les enjeux non traités en traitement des
images histopathologiques et précisément en détection de la mitose.

Ensuite, nous avons présenté les méthodes de régularisation liée aux
méthodes ensemblistes et des techniques d’apprentissage transféré en ap-
prentissage profond. L'objectif de cette partie est de discuter les approches
précédemment proposées afin de justifier la contribution et les apports des
approches proposées dans cette thése. Le chapitre suivant détaille les mé-
thodes proposées dans cette these et présente les résultats obtenus sur les
bases d’apprentissage histopathologiques.

LES METHODES D’APPRENTISSAGE PROFOND POUR LA DE-
TECTION DE LA MITOSE A PARTIR DES IMAGES HISTOPA-
THOLOGIQUES DU CANCER DU SEIN : UN APERCU COMPLET

Introduction a la détection automatique de la mitose

Le cancer du sein (BC) est le cancer le plus fréquemment diagnosti-
qué chez les femmes [Bray et al. 2018]. En histopathologie, le pathologiste
observe les biopsies du BC colorées a H & E sous le microscope pour déter-
miner le grade du cancer. Cette analyse est importante pour I'évaluation,
le diagnostic et le traitement de la tumeur.

L'activité proliférative est parmi les parametres pronostiques dans le
BC, ou I'index mitotique est 1'une des méthodes utilisées pour la mesurer
[Beresford et al. 2006]. Généralement, le pathologiste détermine manuelle-
ment le nombre des mitoses sur les HPF sélectionnées. Cependant, cette
tache est fastidieuse, couteuse en temps de traitement, et risque de la sub-
jectivité et de la variabilité entre les décisions des pathologistes. Pour ré-
duire leur charge de travail, les CAD sont exploités. Ces systemes sont
basés sur les méthodes ML [Veta et al. 2014] et DL [Ciresan ef al. 2013].

Dans ce cadre, [Kaman ef al. 1984] ont proposé la premiere étude ex-
périmentale automatisée pour le calcul des mitoses sur les images H &
E. En 1993, [Ten Kate et al. 1993] ont automatisé cette tache sur des spé-
cimens colorés par Feulgen car il permet de révéler le contenu ADN.
Dans la plupart des études récentes, un nombre important d’articles a
été publié sur les techniques de détection de mitose a base des mé-
thodes DL, o1 les réseaux CNN étaient les plus utilisés [Anwar et al. 2018,
Tajbakhsh et al. 2016].

[Hamidinekoo et al. 2018] ont publié un article synthése sur les mé-
thodes DL en mammographie et histologie du cancer du sein. Ils ont dé-
taillé 10 contributions pertinentes sur la détection de la mitose par les mé-
thodes DL. Cependant, depuis 2018, les stratégies de détection de mitose a
base des méthodes DL ont connu un grand intérét. Malgré le nombre im-
portant des articles publiés, dans 1'état actuel de nos connaissances, aucun
papier synthese n’a été publié.

Le but de cette section est de présenter une étude comparative
entre les méthodes DL proposées pour la détection de la mitose
[Dif & Elberrichi 2020a]. Cette tdche peut étre effectuée sur les images
de microscopie a contraste de phase [Su et al. 2017] et les images colorées
a PHH3 [Tellez et al. 2018] ou a H & E [Chen et al. 2016a]. Dans ce cadre,
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nous étions intéressé aux méthodes testées sur les images colorées a H &
E en raison de leur disponibilité et vaste utilisation.

Dans cette section, nous avons collecté 28 publications a partir de
Google Scholar et des articles syntheses sur les méthodes DL pour I’ana-
lyse des images médicales. Nous avons utilisé les mots-clés suivants pour
la recherche des publications : « détection de la mitose », « apprentissage
profond », « cancer du sein », « réseaux de neurones convolutifs ». Pre-
mierement, nous avons sélectionné la période 2012-2019. Ensuite, la pé-
riode 2018-2019 pour un maximum de publications récentes. Dans une
deuxiéme stratégie, nous avons filtré les papiers concernés parmi tous
les travaux qui ont cité les articles ICPR12 [Roux et al. 2013], AMIDA13
[Veta et al. 2015], MITOSIS-ATYPIA-14 [Roux et al. 2014] et TAUPAC16
[Veta et al. 2019].

Généralités sur le cancer du sein

Le cancer du sein est le cancer le plus fréquemment diagnostiqué
chez les femmes avec 11.6% du nombre total des déces par le cancer
[Bray et al. 2018]. Afin de détecter ce type de cancer, des examens de
dépistage sont utilisés tels que la mammographie [Kallenberg et al. 2016,
Samala et al. 2016], ’échographie, et 'IRM [Dalmus et al. 2017]. L'échogra-
phie a prouvé son efficacité par rapport a la mammographie dans le diag-
nostic des masses solides [Zhi ef al. 2007]. Ces tests sont utilisés pour une
détection précoce du cancer et donc ils améliorent les chances de survie.

Apres un test anormal de dépistage, la biopsie est recommandée pour
I’évaluation, le diagnostic, et le traitement de la tumeur. Il existe différents
types de biopsies du sein : aspiration a l'aiguille fine (fine-needle aspira-
tion : FNA), biopsie par forage (core needle biopsy : CNB) et biopsie par
excision (excision biopsy : EB).

CNB est la technique privilégiée pour l'évaluation histologique et le
traitement chirurgical [Willems et al. 2012]. Cette technique est moins cofi-
teuse que EB. En plus, elle dévoile la structure histologique globale du
tissu par rapport a FNA [Oyama et al. 2004]. Afin d’extraire avec préci-
sion le tissu a partir de la région d’intérét, le processus d’extraction est
guidé par l'ultrason [Fishman et al. 2003]. Ensuite, le tissu extrait est en-
voyé au pathologiste pour 'examen histologique. Le pathologiste prépare
des échantillons a partir du tissu en suivant les techniques de prétraite-
ment détaillées dans le chapitre précédent.

L'analyse des échantillons colorés a H & E permet de vérifier la pré-
sence du cancer. Si ce dernier est détecté, le pathologiste effectue une clas-
sification histologique et vérifie ’étendue du cancer (in situ ou invasif). Le
BC peut étre développé dans les tissus épithéliaux (carcinome) ou stromas
(sarcomes), et les carcinomes peuvent étre localisés dans les canaux galac-
tophores ou les glandes, nommés carcinome canalaire (CD) et carcinome
lobulaire (LC), respectivement [Makki 2015]. CD in situ présente 83 % des
cas diagnostiqués chez les femmes [Ward et al. 2015].

Le pathologiste utilise les systemes de classification comme facteurs
pronostiques pour évaluer I'apparence de la cellule, la taille de la tumeur
et son comportement prolifératif. Actuellement, le systeme de grade his-
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tologique Nottingham [Frierson Jr et al. 1995] est utilisé pour déterminer
le grade du BC.

Le systeme Nottingham [Frierson Jr et al. 1995] est basé sur trois carac-
téristiques morphologiques : la formation des tubules, le pléomorphisme
nucléaire et I'index mitotique. Ces caractéristiques sont catégorisées a des
index de 1 a 3. Le score de formation des tubules représente un indica-
teur sur le pourcentage des structures tubulaires dans la zone tumorale.
Le pléomorphisme nucléaire indique le degré de variabilité des noyaux
par rapport a leur état normal. L'index mitotique spécifie le nombre des
structures mitotiques dans la tumeur et son comportement prolifératif
[Beikman et al. 2013].

La partie suivante détaille la procédure de calcul de I'index mitotique
qui est considéré comme un marqueur pronostique important pour 1’ana-
lyse du BC invasif.

Le calcul de I'indexe mitotique

L’activité proliférative présente un parametre pronostique important
dans le cancer du sein. Elle est liée a I'agressivité du cancer, ott une forte
activité dépend d’une division cellulaire incontrolée et révele donc un
risque élevé. Cette activité peut étre mesurée par différentes méthodes
comme : "évaluation de cellule en phase S, les anticorps Ki-67 en immu-
nohistochimie, et ’activité mitotique [Beresford et al. 2006].

En oncologie, I'indice mitotique informe sur le nombre de cellules su-
bissant des divisions nucléaires (mitose). Dans le processus de la mitose,
il existe quatre phases de base : prophase, métaphase, anaphase et télo-
phase. Le noyau de la mitose apparait plus dense au début de la mitose et
se transforme en une cellule a deux noyaux en télophase.

Afin de calculer I'index mitotique, le pathologiste commence par
lI'identification des ROIs sous un faible grossissement, car la WSI peut
contenir des dizaines de milliers de HPFs. Chaque ROI correspond a 2
mm? ou a 10 HPFs. Ensuite, les mitoses sont comptées manuellement sous
un grossissement de x40. Cela permet d’indexer les ROIs par un score
de 1 a 3 en fonction du nombre des mitoses par région. Ce processus est
fastidieux, exige un temps de traitement important (5 a 10 minutes par
ROI [Gal et al. 2005]), et peut causer des problemes d’intra-variabilité et
d’inter-variabilité entre pathologistes [Orchid & Puthanpurayil 2016].

La variabilité est liée a plusieurs facteurs : (a) la sélection subjective
des ROI [Bonert & Tate 2017], la morphologie variable des mitoses du-
rant le processus de transformation, (c) 'apparence similaire des mitoses
a d’autres structures qui peut causer un taux élevé de faux positifs, et (d) le
nombre réduit de mitoses par rapport aux noyaux des cellules normales.

Pour résoudre les probleémes cités auparavant et réduire la charge de
travail du pathologiste, les CAD sont proposés pour automatiser la tache
de détection de la mitose. Dans ce cadre, plusieurs travaux ont été pro-
posés dans 1’état de I'art a base des méthodes ML et DL. Le but principal
de ces contributions était de résoudre les différents obstacles liés a la dé-
tection automatique de la mitose. Par exemple, en télophase, la cellule
contient deux noyaux séparés et désigne une seule mitose. En outre, la
fréquence faible des mitoses et le nombre limité de cellules en cours de
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mitose par rapport aux cellules normales engendrent des bases d’appren-
tissage déséquilibrées. En plus, les étapes de préparation, de coloration,
et de numérisation des biopsies engendrent des images histologiques non
uniformes.

La partie suivante discute les méthodes d’apprentissage profond pro-
posées dans I'état de 1’art pour la détection des mitoses.

Les méthodes d’apprentissage profond pour la détection de la mi-
tose

La figure 5.1 présente la distribution des 28 articles sélectionnés dans
cette synthese, par an [Dif & Elberrichi 2020a]. Elle illustre le nombre im-
portant des travaux publiés en 2018 incluant janvier 2019. La premiére
contribution a été publiée en 2008. Dans cette période, la plupart des tra-
vaux étaient plutot intéressés par les approches d’apprentissage automa-
tique classiques en raison de leur large exploitation en vision par ordina-
teur et le manque des ressources puissantes et des bases d’apprentissage
publiques pour la détection de la mitose.

m 2008-2014
43%
= 2016
2017

2018-jan 2019

FIGURE 5.1 — La distribution de travaux proposés en détection de la mitose par an.

Le processus de la détection de la mitose en se basant les méthodes DL
a plusieurs inconvénients liés a :

— Les volumes limités de données.

— Le nombre limité de figures mitotiques en raison de leur faible fré-
quence.

— Le taux élevé des faux positifs .

— La grande variance entre les images histopathologiques qui ont été
numérisées dans différentes conditions.

— Problemes de sur-apprentissage.

— Les exigences en termes de ressources matériel et le temps de traite-
ment élevé.

Pour résoudre ces limitations, plusieurs travaux ont été proposés dans
'état de 'art, ou différentes stratégies ont été exploitées, telles que :

109



Chapitre 5. Etat de I'art des méthode de régularisation en apprentissage profond
et des méthodes DL en detection de la mitose

— Les stratégies de régularisation pour réduire les problemes de sur-
apprentissage.

— Les techniques de I'apprentissage transféré, fine tuning, et 1’exploi-
tation des CNN en tant qu’extracteur de caractéristiques afin de ré-
duire la complexité temporelle en apprentissage et de résoudre les
problémes de sur-apprentissage.

— L’exploitation du réseau FCN et les méthodes d’apprentissage pro-
fond en détection pour optimiser la complexité de détection en infé-
rence.

— les réseaux de régression pour réduire le temps d’inférence.

— L’apprentissage multi-échelles pour améliorer le processus de détec-
tion.

— Les stratégies d’apprentissage en deux phases pour résoudre le pro-
bléeme du taux élevé des faux positifs

Les méthodes de régularisation

Malgré la disponibilité des bases d’apprentissage pour la détection de la
mitose, le nombre d’instances dans ces bases reste limité pour les ap-
plications de type DL. En plus, ces bases sont déséquilibrées a cause
du nombre réduit des figures mitotiques par rapport aux autres struc-
tures. Pour résoudre ces limitations, des études ont proposé I'exploitation
des méthodes de régularisation, telles que : les réseaux moins profonds
[Ciresan et al. 2013, Wang et al. 2014, Das & Dutta 2019], les techniques
d’augmentation de données, I’apprentissage transféré [Xu et al. 2017], fine-
tuning [Chen et al. 2016b, Wu et al. 2017], I'utilisation des CNN comme
des modules d’extraction des caractéristiques [Albayrak & Bilgin 2016],
les méthodes ensemblistes [Xu et al. 2017], et 'apprentissage basé sur les
foules [Albarqouni et al. 2016]. Le but principal de ces techniques était
d’améliorer la généralisation des modéles DL générés.

Les méthodes de normalisation des couleurs [Macenko et al. 2009,
Khan et al. 2014, Reinhard et al. 2001] sont parmi les solutions importantes
qui permettent de réduire la variabilité entre les laboratoires et d’amélio-
rer la généralisation. Le but principal de ces stratégies était de conver-
tir les lames traitées dans différentes conditions & un espace normalisé
[Macenko et al. 2009]. Cette étape est importante pour 'exploitation des
modeles entrainés sur les données des autres laboratoires. Le tableau 5.1
résume les techniques de normalisation exploitées comme prétraitement
dans la tache de détection de mitose.

A notre connaissance, la technique SVD-geodesic [Macenko et al. 2009]
est la méthode la plus fréquemment utilisée dans les méthodes automa-
tiques de détection de la mitose [Albarqouni et al. 2016, Das & Dutta 2019,
Veta et al. 2016, Paeng et al. 2017, Zerhouni et al. 2017, Rao 2018]. Malgré
I'importance et I'efficacité de ce prétraitement, plusieurs articles ont ignoré
cette étape [Ciresan et al. 2013, Chen et al. 2016a]. Cependant, 1’étape de
normalisation des couleurs est un prétraitement trivial si les données d’ap-
prentissage et de test sont générées sous les mémes conditions. D’autre
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Référence Méthode de normalisation de couleurs

[Albarqouni et al. 2016]
[Das & Dutta 2019]

[Veta et al. 2016] La technique

[Paeng et al. 2017] SVD-geodesic [Macenko et al. 2009]
[Zerhouni et al. 2017]

[Rao 2018]

[Wu et al. 2017]
[Kausar et al. 2018]
[Akram et al. 2018]

Le transfert de couleur
entre les images [Reinhard ef al. 2001]

Une approche de mappage
[Beevi et al. 2019] non linéaire basée sur la technique
de déconvolution de couleur [Khan ef al. 2014]

Une méthode d’uniformisation

[Shah et al. 2017] de couleurs [Bejnordi et al. 2015]

TABLE 5.1 — Les techniques de normalisation des couleurs utilisées dans les méthodes
proposées pour la détection de la mitose.

part, elle permet d’exploiter les modeles d’apprentissage dans d’autres
laboratoires hétérogenes.

Les stratégies de classification par pixel et par patch

Plusieurs travaux récents ont exploité les méthodes DL pour automa-
tiser la détection de la mitose sur les lames colorées & H & E. A notre
connaissance, [Malon et al. 2008] étaient les premiers qui ont automatisé
cette tAche a base des réseaux CNN. Ils ont utilisé un ensemble de 728
images numérisées sous un grossissement de 400x. Ensuite, ils ont ap-
pliqué l'algorithme SVM dans la phase d’apprentissage sur les données
générées par CNN. Les tableaux 5.2, 5.3 et 5.5 résument les méthodes DL
proposées pour la détection de la mitose.

Les méthodes DL proposées en détection de mitose sont clas-
sifiées en stratégie de classification par pixel [Ciresan et al. 2013,
Albarqouni et al. 2016, Veta et al. 2016, Zerhouni et al. 2017] et de clas-
sification par patch [Janowczyk & Madabhushi 2016, Wu et al. 2017]. Les
stratégies de classification par pixel sont considérées en tant qu'une seg-
mentation sémantique, ot chaque pixel appartenant a I'image est étiqueté
séparément en mitose ou non-mitose.

[Ciresan et al. 2013] ont proposé un max-pooling CNN pour effectuer
la classification par pixel en détection de la mitose. Dans ce cadre, ils ont
combiné 3 CNN en se basant la méthode ensembliste par moyenne. Le
but principal de cette combinaison était d’améliorer la généralisation des
modeles générés. Les meilleurs résultats obtenus dans les défis ICPR12
[Roux et al. 2013] et AMIDA13 [Veta et al. 2015] prouvent l'efficacité de
cette méthode. Cependant, 1'inconvénient majeur de cette approche est
son temps d’inférence élevé : 8 min par HPE. En outre, le pathologiste sé-
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Méthode Segmentation Classification Apprentissage Base d’apprentissage
‘ CNN Initialisation Un ensemble de
[Malon et al. 2008] Color histogram o 728 images sous un
SVM aléatoire .
grossissement de 400X
IDSIA . Initialisation
[Ciresan ef al. 2013] Max pooling CNN aléatoire ICPR12
. . CNN Initialisation
[Janowczyk & Madabhushi 2016] Blue-ratio (cifar-10 AlexNet) aléatoire -
Blue-ratio
, Initialisation ICPR12
[Das & Dutta 2019] ¢ Ootsu’s CNN aléatoire MITOS-ATYPIA-14
thresholding
Fine tuning :
FV};EZI:Z 2017] Blue-ratio FF-CNN le modele MITOS-ATYPIA-14
- 2017 AlexNet
CNN pour
Regroupement Vextraction des Initialisation
[Albayrak & Bilgin 2016] group caractéristiques P MITOS-ATYPIA-14
par K-means aléatoire
SVM pour
la classification
CNN pour
, . I’extraction des Fine tuning : MITOS-ATYPIA-14
. L'algorithme P N .
[Beevi et al. 2019] Krill Held (KHA) caractéristiques Le modele Regional Cancer
Softmax pour caffe VGGNet Centre (RCC)
la classification
Blue-ratio + Régression
laplacian of logistique sur
Gausian + les attributs IR
%: Cetl\zf 2o globally fixed ~ CNN 5‘;2:‘;1:“"“ ICPR12
& $ 2014 and local Random forest
dynamic sur les hadcrafted
thresholdings features
CNN (LeNet)
pour 'extraction e
[Malon & Cosatto 2013] Colo.r threshold des caractéristiques In}hal%satlon ICPR12
+ grid search aléatoire
SVM pour
la classification
Blue-ratio +
érosion Initialisation ICPR12
[Saha et al. 2018] morphologique CNN aléatoire MITOS-ATYPIA-14
et opérations ¢ AMIDA13
de dilatation
CasNN FCN CNN Fine tuning ICPR12

[Chen et al. 2016a]

(CNN)

MITOS-ATYPIA-14

DeepMitosis
[Li et al. 2018a]

Segmentation : FCN
Detection : faster R-CNN
Verification : CNN (ResNet50)

-Fine tuning

(FCN) a partir

de VGGNet16
-Apprentissage

transféré : (R-CNN)

a partir de VGGNet_1024
Initialisation

aléatoire

(CNN)

ICPR12
MITOS-ATYPIA-14

TABLE 5.2 — Les méthodes d’apprentissage profond proposées pour la détection de la mitose

(1).

lectionne plusieurs HPF a partir du WSI pour I'analyse. Cela rend cette
méthode non pratique pour l'utilisation clinique en temps réel.

Afin de réduire la complexité temporelle d’inférence, les straté-
gies de classification par patch ont été largement exploitées. Premie-
rement, des patchs ou des candidats de mitose sont générés et caté-
gorisés par la suite en mitose ou non mitose. Dans le processus de
génération des patchs, les images sont converties en ratios de bleu.
Cette étape permet de faire apparaitre les noyaux candidats en raison
de leur intensité élevée de bleu dans les WSI. Ensuite, une méthode
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Méthode Segmentation Classification Apprentissage Base d’apprentissage
. . ICPR12
MITOS-RCNN MITOS-RCNN basé sur faster-RCNN Fine tuning MITOS-ATYPIA-14
[Rao 2018] VGGNet-16
AMIDA13
ICPR12

[Li et al. 2018b]

Initialisation aléatoire

Lightweight R-CNN MITOS-ATYPIA-14

Fine Tuning a partir de

[Chen et al. 2016b] DRN [Chen et al. 2015] ICPR12
[Wollmann & Rohr 2017b] DRN + Hough voting Initialisation aléatoire =~ AMIDA13
AggNet Multi-scale CNN Initialisation aléatoire ~ AMIDA13

[Albarqouni et al. 2016]

MFF-CNN Fine tuning

Blue-ratio MFF-CNN a partir du MITOS-ATYPIA-14
[Kausar et al. 2018] N
modele caffeNet
Blue ratio + cono . ICPRi2
[Wahab et al. 2017] global binary CNN Initialisation aléatoire
. TAUPAC16
threesholding
MSSN TR - ICPR12
[Ma et al. 2018] - CNN Initialisation aléatoire MITOS-ATYPIA-14
P . MITOS-ATYPIA-14
[Akram et al. 2018] - CNN Initialisation aléatoire TAUPAC16
) ICPR12
F‘Z]‘di reSNett 1. 2017] CNN (WideResNet) Initialisation aléatoire  MITOS-ATYPIA-14
erhouni et al. 2017 TAUPAC16
-CNN (L-view basé
L-view Otsu’s method +  sur les blocs résiduels) R P
[Paeng et al. 2017] binary dilatation -SVM pour le score de Initialisation aléatoire . TAUPAC16
la tumeur
Blue-ration + - DRN + Hough transform
[Wollmann & Rohr 2017a] -Arbre de décision pour Initialisation aléatoire =~ TAUPAC16

thresholding le score de la tumeur

TABLE 5.3 — Les méthodes d’apprentissage profond proposées pour la détection de la mitose

(2).

Method Segmentation Classification Training Dataset
AMIDA13
Une base d’apprentissage
[Veta ef al. 2016] Max pooling CNN In}tlah.satlon de deux labgrat01res
aléatoire de pathologie dans
Netherlands
[Al-Janabi ef al. 2013]
. . Initialisation
[Pezzotti et al. 2017] Max pooling CNN aléatoire AMIDA13
TAUPAC16
Canaux marron Initialisation = Une base d’apprentissage
[Tellez et al. 2018] et bleu CNN aléatoire de trois laboratoires de
pathologie dans Netherlands
La méthode MitosNet Initialisation Une base d’apprentissage de
[Shah et al. 2017] Otsu’s + binary (variant de aléatoire trois centres de pathologie

dilatation CNN) internationaux

TABLE 5.4 — Les méthodes d’apprentissage profond proposées pour la détection de la mitose

(3).

de segmentation est appliquée selon différents mécanismes : seuillage
dynamique global et fixe [Wang et al. 2014], 1’algorithme de regroupe-
ment k-means [Albayrak & Bilgin 2016], seuil de couleur et grid search
[Malon & Cosatto 2013], l'algorithme krill held (KHA) [Beevi et al. 2019],
méthode de seuillage d’otsu [Das & Dutta 2019, Paeng et al. 2017], et
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seuillage global binaire [Wahab et al. 2017]. Enfin, les réseaux DL sont
exploités en classification selon différents cas d’utilisation : I'apprentis-
sage a partir des initialisations aléatoires [Janowczyk & Madabhushi 2016,
Das & Dutta 2019], I'apprentissage transféré [Chen ef al. 2016a] ou fine
tuning [Wu et al. 2017, Kausar et al. 2018], 1'utilisation des CNN comme
des modules d’extraction des caractéristiques [Albayrak & Bilgin 2016,
Beevi et al. 2019], et la combinaison entre les attributs CNN et les hand-
crafted features [Wang et al. 2014, Malon & Cosatto 2013, Saha et al. 2018].

Apprentissage a partir des initialisations aléatoires et fine tuning

[Janowczyk & Madabhushi 2016] ont effectué un apprentissage sur le
réseau AlexNet (version cifar-10) en se basant sur des patchs générés sous
un grossissement de 20x. L'inconvénient majeur de cette approche est le
faible grossissement qui peut étre une source d’incertitude pour le réseau
CNN. Dans une autre étude, [Das & Dutta 2019] ont évalué un CNN peu
profond sur les sous-patchs décomposés par la méthode de décomposition
Haar wavelet. Malgré l'efficacité de ces approches, I’apprentissage a partir
des initialisations aléatoires est couteux en temps d’exécution. En plus, il
peut causer des problémes de sur-apprentissage a cause des volumes limi-
tés de données. Afin de résoudre ces limitations, les méthodes d’appren-
tissage transféré et de fine tuning ont été exploitées dans plusieurs tra-
vaux [Wu et al. 2017, Kausar et al. 2018]. Dans ce cadre, des modéles pré-
entrainés sur la base d’apprentissage ImageNet sont adaptés a la nouvelle
tache de classification. Pour plus de détails sur les méthodes d’apprentis-
sage transféré et d’ajustement, le chapitre 2 explique leurs principes.

[Wu et al. 2017] ont réajusté leur réseau FE-CNN a partir du modele
pré-entrainé AlexNet. FF-CNN fusionne entre plusieurs caractéristiques a
multi-niveaux en reliant les sorties des couches de convolution Conv3 et
Conv4 a la couche entierement connectée. Leur approche a prouvé son effi-
cacité par rapport a la meilleure méthode proposée dans le défi ICPR2014.
Cela prouve l'efficacité des stratégies d’ajustement dans la résolution du
probléeme de détection de la mitose. En plus, ces stratégies ont d’autres
avantages liés a leurs exigences réduites en termes de calcul, ott un pro-
cesseur standard est suffisant pour compléter la tache d’apprentissage.

Extraction des caractéristiques par le réseau CNN

Dans d’autres contributions, les CNN ont été utilisées comme des modules
d’extraction de caractéristiques. [Albayrak & Bilgin 2016] ont exploité le
réseau CNN pour l'extraction des caractéristiques, LDA et PCA pour la
sélection des attributs et 1’algorithme SVM pour la classification. Afin de
réduire la complexité temporelle dans la phase d’extraction des caracté-
ristiques, d’autres travaux suggerent 1'utilisation des modeles réajustés a
partir des modeles pré-entrainé. Dans ce cadre, [Beevi et al. 2019] ont ré-
ajusté les 4 dernieres couches de convolution du modele Caffe VGGNet.
Les techniques ML et DL ont prouvé leur efficacité dans la résolu-
tion du probleme de détection de la mitose. Les méthodes ML sont ba-
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sées sur des attributs CNN ou des handcrafted features. Pour prendre
avantage de ces deux techniques, plusieurs travaux ont combiné entre
ces deux catégories d’attributs. [Wang et al. 2014] ont proposé une ap-
proche en cascade (HC + CNN), ot ils ont généré séparément des mo-
deles a base des attributs CNN et des handcrafted features. Ensuite, ils
ont utilisé un troisiéme classificateur en cas de confusion entre la déci-
sion des deux classificateurs. La classe finale est calculée en fonction de la
moyenne des décisions des différents modeles. Dans une autre contribu-
tion, [Malon & Cosatto 2013] ont combiné les caractéristiques nucléaires
(texture, couleur et forme) et les caractéristiques extraites par le réseau
CNN (LeNet 5 [LeCun et al. 1998]). [Saha et al. 2018] ont incorporé 24 at-
tributs dans la premiere couche entierement connectée du réseau CNN.
Ces recherches ont prouvé l'efficacité de ’hybridation par rapport a 1'uti-
lisation séparée des attributs CNN ou des handcrafted features.

FCN et les méthodes d’apprentissage profond en détection

Afin de réduire le temps considérable d’inférence, d’autres travaux ont
suggéré 1'exploitation du réseau FCN [Long et al. 2015] pour la segmen-
tation. [Chen et al. 2016a] ont proposé une méthode hybride basée sur le
réseau FCN pour ’extraction des mitoses candidates et un modéle caf-
feNet réajusté pour la classification. Cette méthode a réduit le temps
d’inférence de 8 minutes [Ciresan et al. 2013] a 0.5 s par HPFE. D’autres
travaux proposent de convertir les modeles DL obtenus a des FCN
pour accélérer le processus de détection [Wu et al. 20177, Akram et al. 2018,
Paeng et al. 2017].

Néanmoins, [Li ef al. 2018a] ont critiqué l'utilisation du réseau FCN,
car il ignore les informations régionales. Pour améliorer le processus de
détection, ils ont exploité pour la premiere fois un réseau DL de dé-
tection dans la tAche de détection de la mitose. L'infrastructure hybride
proposée (Deepmitosis) est composée dun réseau de détection profond
(DeepDet), de vérification (DeepVer) et de segmentation (DeepSeg). Le
composant principal de cette infrastructure est le réseau DeepDet. Ce ré-
seau localise les mitoses a base du réseau faster R-CNN [Ren et al. 2015].
Une autre étude réalisée par [Rao 2018] propose une nouvelle variante
du réseau faster R-CNN (MITOS-RCNN) qui est désignée pour la détec-
tion des petits objets. Dans une autre contribution, [Li et al. 2018b] ont
développé un lightweight region-based CNN inspiré du réseau R-CNN
[Girshick et al. 2014], ot 'objectif principal était de proposer un systeme
de détections rapide.

Les réseaux de régression

La modélisation du probleme de détection de mitose en tant qu'un
probleme de régression est une autre stratégie qui permet d’adap-
ter le temps de détection a l'utilisation clinique [Chen et al. 2016b,
Wollmann & Rohr 2017b, Wollmann & Rohr 2017a]. [Chen et al. 2016b]

ont proposé une méthode basée sur le réseau de régression profond
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(DRN) avec fully convolutional kernels. Ce réseau est composé des
couches convolutives (CL) et déconvolutives (DL). Les CL effectuent la
phase de sous-échantillonnage pour l'extraction des caractéristiques, tan-
dis que les DL sont utilisées pour restaurer la taille originale en entrée.
Pour éviter le probleme de sur-apprentissage, ils ont réajusté le modele
pré-entrainé deepLab « off-the-self » [Everingham et al. 2010]. Dans une
autre contribution, [Wollmann & Rohr 2017b] ont combiné entre le réseau
résiduel profond et la méthode de vote Hough. Cette méthode permet de
réduire le temps de calcul par rapport aux autres méthodes d’apprentis-
sage ensemblistes car le processus d’apprentissage est effectué une seule
fois.

Apprentissage multi-échelles

Les travaux cités précédemment ont suggéré d’entrainer les réseaux DL
sur des images générées sous une seule échelle. D’autre part, les infor-
mations contextuelles sont importantes, car le pathologiste peut analy-
ser les lames histopathologiques sous différents grossissements. Pour une
détection plus précise, d’autres travaux ont exploité les techniques d’ap-
prentissage multi-échelles. [Albarqouni ef al. 2016] ont proposé 'architec-
ture AggNet basée sur un réseau CNN a plusieurs échelles et une couche
d’agrégation. Dans le domaine biomédical, cette étude était la premiere
expérience qui utilise les réseaux CNN dans la génération des vraies éti-
quettes a partir des annotations des non experts dans la foule. Dans une
autre contribution, [Kausar et al. 2018] ont développé un modele FCNN a
plusieurs échelles (MFF-CNN) qui est basé sur deux modules : FF-CNN
[Wu et al. 2017] et une couche de fusion.

Les stratégies d’apprentissage en deux phases

Les mitoses sont caractérisées par leur faible fréquence, et cela peut
biaiser la nature des bases d’apprentissage congues pour la classifica-
tion. Par exemple, [Ciresan et al. 2013] ont généré une base composée
seulement de 6.6 % de pixels de mitoses. Par conséquent, cela peut
entrainer une base déséquilibrée et un taux élevé des faux positifs
(FP). Pour résoudre ces limitations, différentes approches ont été pro-
posées [Wahab et al. 2017, Ma et al. 2018, Akram et al. 2018, Li et al. 2018a,
Janowczyk & Madabhushi 2016]. Ces méthodes exploitent les stratégies
d’apprentissage en deux phases.

[Wahab et al. 2017] ont proposé une méthode en deux phases basée
sur les CNN. Dans la premiere étape, le CNN classifie les candidates non
mitoses en facile, normale et dure. Ensuite, les candidates mitoses et non-
mitoses dures sont augmentées par des rotations et des retournements,
tandis que les non-mitoses faciles sont sous-échantillonnées par la mé-
thode blue ratio histogram-based clustering. Ensuite, la base d’apprentis-
sage générée est ré-entrainé par un deuxiéme CNN.

Dans une autre étude, [Ma et al. 2018] ont proposé une autre méthode
en deux phases. Premierement, un réseau d’apprentissage multi-scale and
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similarity learning convnets (MSSN) a été utilisé pour traiter le probleme
des FN. Ensuite, ils ont entrainé un autre modéele de prédiction de simila-
rité pour réduire le taux élevé de faux positifs (FP).

Dans une autre contribution, [Akram et al. 2018] ont proposé un algo-
rithme DL auto-supervisé. Premiérement, ils ont entrainé un CNN sur les
deux ensembles : BG-rand et FG-Lab qui contiennent des échantillons de
fond et des patchs centrés sur la mitose. Ensuite, les échantillons faux posi-
tifs (FP) détectés (BG-hard) ont été exploités avec I’ensemble FG-WSI pour
ré-entrainer le modele CNN. Ce travail a analysé 1’effet de 1’apprentissage
semi-supervisé par l'utilisation des patchs de mitose extraits a partir des
données non étiquetées (FG-WSI).

Dans une autre étude, [Li ef al. 2018a] ont développé un réseau Deep-
Ver pour vérifier les faux positifs fournis par le réseau DeepDet. Malgré
l'efficacité de ce systeme hybride, les résultats obtenus montrent que le
modele DeepVer n’a pas amélioré les performances de la base d’appren-
tissage ICPR12. Pour réduire le taux des FP, [Zerhouni et al. 2017] ont pro-
posé 1'exploitation des fonctions de fitness pondérées. Dans cette étude,
ils ont utilisé le réseau wide residual dans une stratégie de classification
par pixel. Pour enrichir leur base d’apprentissage, ils ont fusionné entre
plusieurs bases hétérogenes : ICPR12, MITOS-ATYPIA-14 et TAUPAC16-
auxiliaire.

La détection a partir des WSI

Les études citées précédemment se limitent a la détection des mitoses a
partir des ROI. Cependant, pour l'exploitation des modéles générés, le
pathologiste doit sélectionner manuellement les ROI des données de test
a partir des WSI. Afin d’automatiser le processus complet de détection, la
sélection manuelle des ROI doit étre automatisée.

Contrairement aux défis : CIPR12, AMIDA13 et MITOS-ATYPIA-
14, le TUPAC16 a exploré la prédiction directe du score de proliféra-
tion a partir des WSI. La disponibilité de cette base d’apprentissage
a encouragé de nombreux chercheurs a proposer des méthodes auto-
matiques pour la prédiction directe du score de prolifération tumorale
[Paeng et al. 2017, Wollmann & Rohr 2017a]. Ces méthodes sont basées sur
trois étapes principales : I'extraction des ROI, la détection de la mitose, et
la prévision du score de prolifération tumorale.

[Paeng et al. 2017] ont utilisé la méthode d’Otsu et la dilatation binaire
pour l'extraction des ROI, ou les patchs extraits représentent un carré de
10 HPF consécutifs. Ensuite, le réseau L-view a été entrainé sur les régions
caractérisées par une densité élevée de cellules. Enfin, ils ont prédit le score
de prolifération tumorale en se basant sur le nombre des mitoses détec-
tées, 21 attributs supplémentaires, et ’algorithme d’apprentissage SVM.
Le meilleur résultat obtenu dans le défi TAUPAC16 prouve l'efficacité de
cette méthode. Dans une autre contribution, [Wollmann & Rohr 2017a] ont
exploité le mécanisme de threshold-based attention pour 1’extraction des
ROL Ensuite, ils ont utilisé un réseau DNN associé a la méthode Hough
transform pour la détection des mitoses. Enfin, ils ont entrainé l'algo-
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rithme d’apprentissage arbre de décision sur les résultats obtenus afin de
calculer le nombre des mitoses.

5.2.5 Discussion

Résultats

La tableau 5.5 compare entre les résultats obtenus par les méthodes
proposées en détection de la mitose en termes de rappel (R), de précision
(P), et de f-mesure ou taux des bien classés (F1 / Acc).

F-mesure/
Base d’apprentissage Méthode précision rappel Taux des
biens classés

[Das & Dutta 2019] 0.8446 0.8365 0.8405
DeepMitosis [Li et al. 2018a] 0.854 0812 0.832
[Wahab et al. 2017] 0.83 0.76 0.79
[Chen et al. 2016b] 0.779 0.802 0.79
[Li et al. 2018b] 0.78 0.79 0.784

ICPR12 IDSIA [Ciresan et al. 2013] 0.88 0.70 0.782
MSSN [Ma et al. 2018] 0.776 0.787  0.781
HC+CNN [Wang et al. 2014] 0.84 0.65 0.7345
[Malon & Cosatto 2013] 0.747 0.590  0.659
CasNN [Chen et al. 2016a] 0.460 0.507  0.482
[Ciresan et al. 2013] 0.610 0.612  0.611

AMIDA13 [Wollmann & Rohr 2017b] 0.547 0.686  0.609
AggNet [Albarqouni et al. 2016]  0.441 0.424  0.433
[Das & Dutta 2019] 0.9964 0.987  0.9812
[Albayrak & Bilgin 2016] - - Acc 0.968
[Beevi ef al. 2019] 0.8739 0.9013 0.8860
CasNN [Chen et al. 2016a] 0.804 0.772  0.788

MITOS-ATYPIA-14 MSSN [Ma et al. 2018] 0.379 0.617  0.470
DeepMitosis [Li et al. 2018a] 0.431 0.443  0.437
MFF-CNN [Kausar ef al. 2018]  0.405 0.453  0.428
[Li et al. 2018b] 0.40 0.45 0.427
FF-CNN [Wu et al. 2017] - - 0.393
[Wahab et al. 2017] 0.57 0.53 0.55

TUPAC16-auxiliary [Paeng et al. 2017] - - 0.652
[Tellez et al. 2018] - - 0.480

ICPR12 + [Saha ef al. 2018] 0.92 0.88 0.90

MITOS-ATYPIA-14 MITOS-RCNN [Rao 2018] - - 0.955

+ AMIDA13

ICPR12 +

MITOS-ATYPIA-14 + [Zerhouni et al. 2017] - - 0.648

TAUPAC16-auxiliaire

MITOS-ATYPIA-14 + [Akram et al. 2018] 0.613 0.671  0.640

TAUPAC16-auxiliaire

TABLE 5.5 — Les résultats obtenus par les méthodes d’apprentissage profond proposées
pour la détection de la mitose.

Les résultats obtenus sur la base d’apprentissage ICPR12 indiquent
I'efficacité du réseau Faster RCNN en détection [Lief al. 2018a]. En
plus, les CNN [Das & Dutta 2019] sont plus performant par rap-
port a leur hybridation avec les méthodes d’apprentissage classiques
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[Wang et al. 2014] ou leur exploitation en tant qu’extracteurs de caracté-
ristiques [Malon & Cosatto 2013]. Cependant, leur utilisation dans une
stratégie de classification par pixel est trop cofiteuse en termes de temps
d’inférence. La solution optimale consiste a effectuer la sélection appro-
priée parmi plusieurs parametres : le type d’architecture, la stratégie
d’apprentissage (par pixel ou patch) et les hyper-parametres du réseau.

Les résultats montrent aussi que malgré le temps d’inférence rapide la
méthode CasNN [Chen et al. 2016a], elle est moins performante par rap-
port aux autres méthodes . Cela peut étre justifié par les limites du réseau
FCN dans l'inférence de I'emplacement des mitoses.

D’autre part, peu d’études ont examiné les méthodes DL sur la base
d’apprentissage AMIDA13. Les meilleurs résultats ont été obtenus par le
réseau max pooling CNN en termes de f-mesure [Ciresan et al. 2013] et par
la méthode proposée par [Wollmann & Rohr 2017b] en termes de rappel.
Tandis que AggNet [Albarqouni ef al. 2016] a atteint un faible taux de f-
mesure par rapport aux autres méthodes. Cela peut étre justifié par les
annotations bruyantes des non-experts dans la foule.

Contrairement aux résultats obtenus sur la base d’apprentissage
ICPR12, les résultats obtenus sur MITOS-ATYPIA-14 montrent 1’effica-
cité des méthodes DL exploitées en tant qu’extracteurs de caractéris-
tiques [Beevi et al. 2019, Albayrak & Bilgin 2016] et la méthode CasNN
[Chen et al. 2016a] par rapport aux autres approches [Ma et al. 2018,
Li et al. 2018a, Kausar et al. 2018, Li et al. 2018b, Wu et al. 2017].

Les résultats présentés par [Albayrak & Bilgin 2016] prouvent 1’effica-
cité de leur méthode, ot ils ont réussi a améliorer la performance de 0.786
a 0.969 par leur stratégie de sélection de caractéristiques. Cependant, le
nombre des caractéristiques sélectionnées (10) pour distinguer la morpho-
logie complexe des mitoses doit étre analysé.

Les résultats obtenus sur les bases d’apprentissage ICPR12, AMIDA13
et TUPAC16-auxiliaire valident le probleme de sur apprentissage sur les
données prévenant d’un seul laboratoire. Par exemple, I’'annotation de
AMIDA13 par divers pathologistes et la collecte de la base d’apprentis-
sage TUPAC16-auxiliaire de différents laboratoires justifient leur faible
précision par rapport a la base ICPR12.

Pour éviter le probleme de sur-apprentissage, d’autres travaux
[Rao 2018, Zerhouni et al. 2017, Akram et al. 2018] ont combiné entre plu-
sieurs bases d’apprentissage. Des résultats remarquables ont été obtenus
par [Saha et al. 2018] et [Rao 2018] en combinant les bases d’apprentissage
ICPR12, MITOS-ATYPIA-14, et AMIDA13. [Saha et al. 2018] ont amélioré
les performances de leur systéme DL par 14 % par l'inclusion de 24 attri-
buts supplémentaires. Cependant, I'importance des handcrafted features
n’est pas validée dans d’autres travaux. Cela peut étre attribué a la nature
des caractéristiques sélectionnées et des architectures DL exploitées.

Le tableau 5.6 compare entre les résultats obtenues sur la base
d’apprentissage TAUPAC16. Les meilleurs résultats ont été obtenus par
[Paeng et al. 2017] en termes du score quadratic weighted cohen’s kappa.
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Le score Quadratic

Base Le coefficient

d’apprentissage Méthode weighted Cohen’s Spearmans correlation
pp & kappa (K) P
[Paeng et al. 2017] 0.567 [0.464, 0.671]  0.617 [0.581 0.651]
TAUPAC16 [Tellez et al. 2018] 0.471 [0.340, 0.603]  0.519 [0.477, 0.559]

[Wollmann & Rohr 2017a] 0.42 -

TABLE 5.6 — Les résultats obtenus par les méthodes d’apprentissage profond sur la base
d’apprentissage the TAUPAC16.

Temps de calcul et matériel

Le tableau 5.7 résume la capacité des GPU exploitées et le temps de
traitement des méthodes DL en détection de la mitose. Des GPU puis-
santes étaient utilisées [Wu et al. 2017, Rao 2018] et parallélisées pour ac-
célérer le temps d’apprentissage et d’inférence.

Ce tableau illustre le temps de calcul élevé de la méthode de classi-
fication par pixel [Ciresan et al. 2013] par rapport aux autres approches
[Chen et al. 2016a]. Pour une comparaison équitable, nous avons regroupé
ces méthodes par type de GPU. Certains travaux utilisent seulement des
CPU [Wang et al. 2014, Wahab et al. 2017] en raison de leurs exigences
restreintes liées aux CNN peu profonds et a la taille limitée des bases
d’apprentissage (ICPR12). Cependant, le temps d’inférence obtenu par
[Wang et al. 2014] (1.5 min par HPF) n’est pas pratique pour une utili-
sation clinique en temps réel, et cela valide I'importance des GPU.

La version du réseau DRN proposée par [Chen et al. 2016b] est 6 fois
plus lente par rapport a la version utilisée par [Wollmann & Rohr 2017b]
sur une GPU moins puissante. Cela peut étre justifié par I'influence des
hyper-parametres tels que la taille du patch sur le temps de traitement.
Le temps de calcul optimal a été obtenu sur les GPU paralleles (< 0.5s)
en raison de leur traitement distribué [Wu et al. 2017, Kausar et al. 2018,
Rao 2018].

La complexité de la base d’apprentissage est un autre parametre im-
portant qui influence le temps de traitement. Dans ce cadre, nous avons
remarqué qu’il existe une différence remarquable entre le temps d’infé-
rence [Wollmann & Rohr 2017b] sur les images de la base d’apprentissage
ICPR12 et la base d’apprentissage TUPAC16. Le temps d’inférence consi-
dérable obtenu par [Wollmann & Rohr 2017a] est justifié par la stratégie
de classification de bout en bout sur des WSI (50000 x 50000) au lieu des
ROL

Défis et perspectives

Plusieurs techniques de type DL ont été proposées dans 1’état de I’art
pour résoudre les problemes liés a la tdche de détection de la mitose,
ou différentes bases d’apprentissage ont été publiées (ICPR12, AMIDA13,
MITOS-ATYPIA-14, TAUPAC16) pour encourager la recherche dans ce do-
maine. Malgré les efforts faits, le nombre limité des figures mitotiques
(1552 au maximum) présente 1'un des problemes principales, et cela limite
l'efficacité des modeles DL générés a distinguer les mitoses des autres
structures. En plus, ces bases d’apprentissage sont collectées a partir d'un
maximum de trois centres de pathologie. Par conséquent, cela limite I"effi-
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Temps Temps

GPU Référence i . e
d’apprentissage d’inférence

Un jour pour

GPU [Ciresan et al. 2013] chaque réseau 8 minutes
q

[Li et al. 2018b] - 6.93 s

Sans GPU E\é\?lr{liet al. 2014] 11.4 h 1.5 min
[Wahab et al. 2017] 15h 48

Nvidia GeForce .

GTX 750M [Albarqouni ef al. 2016] - -

Nvidia .

Getforce GTX 970 [Wollmann & Rohr 2017b] 2.5 jours 258
[Chen et al. 2016b] - 15 S

Nvidia GeForce [Li et al. 2018a] - 0.4st00.75s

GTX titan X [Chen et al. 2016a] - 0.550.3 S
TAUPAC16 oh L min
[Wahab et al. 2017] 3

NVldl‘ji Quadro K4200 [Das & Dutta 2019] - 16's

graphics processor

4 Nvidia Tesla Mgo0 [Wu et al. 2017] - 0.375s

GPUs [Kausar et al. 2018] - 0.388 s

5 NVIDIA tesla K8o

GPUs pour I'apprentissage

et une seule GPU pour [Rao 2018] 058

le test

- [Ronneberger et al. 2015] - 5 min (WSI)

- [Karpathy et al. 2014] - 0.3s

TABLE 5.7 — La temps de calcul et le matériel utilisé dans les méthodes proposées pour la
détection de la mitose.

cacité de ces modeles en généralisation. La solution & ce probleme consiste
a apprendre tout type de variance. Certains travaux ont suggéré 1'utilisa-
tion des techniques de normalisation des couleurs, tandis que plusieurs
d’autres ont ignoré cette étape importante sur des données collectées a
partir de plusieurs centres [Wahab et al. 2017, Wollmann & Rohr 2017a].

Le nombre restreint des échantillons d’images dans les bases d’appren-
tissage médicales n’est pas lié a leurs disponibilités, mais plutot a la charge
de travail considérable pour leur annotation par les spécialistes en patho-
logie. La technique de crowdsourcing est parmi les solutions proposées
pour résoudre le probleme de manque de données annotées. L’étude pré-
sentée par Albarqouni et al [Albarqouni et al. 2016] est parmi les premiers
travaux sur l'exploitation du crowdsourcing dans la tache de détection de
la mitose. Malgré l'efficacité de ces techniques dans d’autres domaines,
leur utilisation dans le domaine médical est délicate a cause des classes
bruitées fournies par les non experts. Dans ce cadre, plus d’efforts doivent
étre effectués dans la phase de contrdle et de validation des annotations
afin d’obtenir des résultats plus robustes.

Les techniques de fine tuning et d’apprentissage transféré ont été pro-
posées pour résoudre le probleme de sur-apprentissage qui est lié au
manque de données annotées. Ces techniques représentent 21% des ar-
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ticles sélectionnés. Dans ces travaux, des modeles entrainés sur la base
d’apprentissage ImageNet ont été réutilisés et réajustés sur les bases de
détection de la mitose. Le succes de ces méthodes est justifié par la simili-
tude des caractéristiques de bas niveau (arétes, angles... etc.). Cependant,
dans ce cadre, il n’existe aucun principe théorique et beaucoup de ques-
tions se pose concernant la relation entre ces deux domaines hétérogenes.
Par conséquent, le partage de modéles entrainés sur des bases du méme
domaine peut étre plus utile en raison de la similarité entre les images
histopathologiques par rapport aux autres domaines.

L’apprentissage semi-supervisé présente une autre solution au manque
de données annotées. Cette technique permet d’entrainer des modéles sur
des données étiquetées et d’autres non étiquetés. Cette spécificité encou-
rage l'exploitation de cette technique comme alternative aux méthodes
d’apprentissage supervisées dans le cas des quantités limitées de données
classifiées. Jusqu'a présent, les travaux de détection de mitose proposés se
focalise sur les techniques d’apprentissage supervisées plus que les mé-
thodes d’apprentissage semi-supervisées [Akram et al. 2018]. Par consé-
quent, I’exploitation de ces méthodes dans les travaux futurs est parmi les
perspectives suggérées.

D’autres travaux proposent l’exploitation des réseaux peu profonds
pour éviter les problemes de sur-apprentissage. Ces réseaux sont caracté-
risés par un nombre limité de couches. Tandis que peu de recherches ont
exploité les architectures profondes basées sur les techniques de réduc-
tion de parametres, comme : inception [Szegedy et al. 2015], MobileNet
[Howard et al. 2017, Sandler et al. 2018] et suffleNet [Zhang et al. 2018].

Les résultats obtenus dans 1’état de 1’art prouvent l'efficacité des mé-
thodes proposées, en particulier sur les bases d’apprentissage ICPR12 et
MITOS-ATYPIA-14. Dans ces bases, plusieurs échantillons d’images ap-
partenant aux bases d’apprentissage et de test ont été collectés a partir de
la méme source. Ainsi, I'efficacité des modeles générés sur les échantillons
provenant de différentes sources n’est pas garantie. L’analyse effectuée par
[Veta et al. 2016] prouve le degré élevé de désaccord entre les décisions des
pathologistes et les prédictions des méthodes automatiques lorsqu’ils sont
évalués sur une nouvelle base d’apprentissage hétérogene. Pour cela, ces
modeles doivent étre validés sur de nouveaux échantillons de données et
testés par les pathologistes.

L'efficacité des résultats des pathologistes était justifiée par leur stra-
tégie d’analyse descendante qui permet de préserver plus d’informations
contextuelles. Cela est lié a la taille du patch dans les méthodes automati-
sées. Comme solution, 'apprentissage a multi-échelle a été exploité pour
répondre au manque des informations contextuelles [Wu et al. 2017]. Dans
ce cadre, nous avons remarqué que la majorité des travaux proposés en dé-
tection de la mitose sont basé sur un apprentissage a une seule échéle, et
donc l'exploitation des réseaux multi-échelles comme multi-scale contex-
tual networks [Wang et al. 2017b] peut étre prometteuse.

Dans la majorité des méthodes DL proposées, les architectures étaient
présentées sous forme d’une boite noire, dans laquelle aucune stratégie
claire n’a été définie concernant le choix du nombre des couches et des va-
leurs des hyper-parametres. Le systéeme analytique visuel progressif (Dee-
peyes) [Pezzotti et al. 2017] prouve I'importance de la visualisation dans
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I'identification des filtres ou des couches inutiles. Par conséquent, cela
peut constituer un bon outil d’analyse des futures architectures proposées
dans le cadre de détection de mitose.

En conclusion, les travaux présentés dans cette synthese identifient 'ef-
ficacité des méthodes DL dans la détection de la mitose. Néanmoins, ils
sont toujours associés a quelques limitations, et cela encourage leur ex-
ploitation en tant qu'un second outil d’aide au pathologiste plutét que
leur exploitation directe dans des utilisations cliniques.

5.3 LES METHODES DE REGULARISATION EN APPRENTISSAGE
PROFOND

5.3.1 Les méthodes ensemblistes

La conception d’un bon modéle en généralisation est parmi les enjeux
principaux en apprentissage profond. La complexité de ce processus est
liée essentiellement au probleme de sur-apprentissage.

Les réseaux de neurones sont caractérisés par leur processus d’appren-
tissage stochastique. Généralement, 'apprentissage commence par 1'ini-
tialisation aléatoire des poids. Ensuite, ces poids sont ajustés afin de ré-
duire le taux d’erreur. L'utilisation de différentes initialisations aléatoires
permet de générer différents modeles sur la méme base d’apprentissage.
Le nombre élevé des poids et la complexité des ANN peuvent piéger la
convergence des poids vers une combinaison optimale qui est adaptée aux
données d’apprentissage et des poids initiaux. D’autre part, la bonne per-
formance sur les données d’apprentissage n’est pas considérée comme un
critere d’évaluation final a cause de la sensibilité des ANN aux change-
ments des données. Ces réseaux sont caractérisés par une variance éle-
vée entre les performances des données d’apprentissage et de test, et cela
est défini par le probleme de sur-apprentissage. Afin de réduire cette va-
riance, les méthodes de régularisation sont recommandées, comme : la
régularisation par abandon [Veta et al. 2016] et les méthodes ensemblistes
[Ju et al. 2018].

Les méthodes ensemblistes sont des techniques basées sur la combi-
naison de plusieurs modeéles. Elles permettent de réduire l'erreur de gé-
néralisation et la grande variance entre les résultats d’apprentissage et de
test. En plus, elles améliorent la performance finale dans certaines situa-
tions. Le but principal de ces méthodes est de regrouper un ensemble de
modeéles faibles pour former un modeéle plus fort.

Les ANN sont caractérisés par leur instabilité et dépendance de plu-
sieurs conditions initiales, comme : les poids initialisés aléatoirement et
le bruit dans la base d’apprentissage. L'idée des méthodes ensemblistes
est d’exploiter les prédictions de différents modeles afin de réduire leur
sensibilité et d’assurer la stabilité des prédictions faites.

I existe plusieurs méthodes qui permettent de générer un ensemble
de modeles, comme la variation dans la base d’apprentissage, la variation
dans les conditions initiales, la variation dans l’architecture du réseau, et
la variation dans la technique de combinaison.

La stratégie de variation dans la base d’apprentissage est basée sur plu-
sieurs techniques comme le rééchantillonnage de la base d’apprentissage

123



Chapitre 5. Etat de I'art des méthode de régularisation en apprentissage profond
et des méthodes DL en detection de la mitose

avec (bootstrap [Reed et al. 2014]) ou sans remplacement. Dans cette these,
nous avons proposé une technique de variation sans remplacement. Elle
consiste a allouer des portions aléatoires (9o %) de la base d’apprentissage
pour chaque modeéle généré.

Dans le cadre de vision par ordinateur et exactement en traitement des
images histopathologiques, il est possible d’exploiter plusieurs techniques
pour générer différentes versions de la base d’apprentissage, comme :
la variation dans les méthodes d’augmentation de données, de norma-
lisation des couleurs, ou dans la résolution des images en entrée. Par
exemple, [Xu et al. 2017] ont proposé un multi-resolution convolutional
network (MR-CN-PV) pour le score le I’atypie nucléaire. L'approche pro-
posée est basée sur un processus de vote entre 3 CNN entrainés sur des
images a différentes résolutions.

La technique de variation dans les conditions initiales consiste a en-
trainer le méme modéle sur le méme espace de données en variant dans
les valeurs des parametres ou des hyper-parametres, comme : la méthode
d’initialisation aléatoire des poids, la méthode d’apprentissage, 1’optimi-
seur, la valeur du taux d’apprentissage... etc. Ensuite, les modéles générés
sont combinés par les techniques de moyenne ou de vote.

La technique de moyenne non pondérée a été largement exploitée
dans les méthodes proposées dans la compétition ImageNet. Par exemple,
[Krizhevsky et al. 2012] ont réussi a améliorer le taux d’erreur des top-5 de
18.2 % a 16.4 % par la combinaison de 5 CNN similaires. Dans une autre
contribution, [Szegedy et al. 2015] ont amélioré le taux d’erreur de 7.89 %
a 6.67 % par la combinaison de 7 réseaux de méme configuration incluant
une version plus large.

D’autre part, d’autres travaux ont proposé de combiner entre plusieurs
modeéles caractérisés par différentes configurations ou architectures. Par
exemple, dans la compétition ImageNet, [Simonyan & Zisserman 2014b]
ont combiné entre les deux meilleurs modéles (les configurations D et E)
pour réduire le taux d’erreur a 7.0 %. [Zeiler & Fergus 2014] ont combiné
entre 6 modeles de différentes configurations pour améliorer le taux d’er-
reur sur la base de test par 1.6 %. Ces modéles different dans le nombre
des neurones des couches entiérement connectées. En histopathologie,
[Chen et al. 2016a] ont utilisé la méme stratégie, ot ils ont combiné entre 3
CNN dont le nombre des neurones au niveau des FC est 1024-256-2, 1024-
512-2, 512-256-2 respectivement. Dans une autre contribution plus récente,
[Nanni ef al. 2019a] ont combiné entre plusieurs modeles pré-entrainés de
type CNN. Ces modeles ont été réajustés sur des bases d’apprentissage
histopathologiques. Dans ce cadre, ils ont exploité les CNN réajustés en
tant qu’extracteurs de caractéristiques. Ensuite, ils ont combiné entre les
caractéristiques extraites. Enfin, ils ont entrainé le réseau SVM sur les ré-
sultats obtenus.

[Ju et al. 2018] ont critiqué 1'utilisation de la méthode de combinaison
par moyenne non pondérée. Cette méthode est influencée par les mau-
vais modeéles appartenant au groupe (weak learners). En plus, elle est plus
adaptée aux réseaux caractérisés par une structure et des performances si-
milaires, et elle est sensible a la présence des modéles biaisés par rapport
aux autres composants du groupe. Dans ce cadre, [Ju et al. 2018] ont pré-
senté une étude comparative entre les performances de quatre méthodes
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ensemblistes connues : vote majoritaire, classificateur bayésien optimal,
la généralisation empilée, et super learner, ou ils ont exploité les réseaux
CNN comme des modules de base. Dans cette étude, ils ont utilisé des
ensembles de différente nature : (a) des réseaux de méme architecture en-
registrés dans différents points d’apprentissage (training checkpoints), (b)
le méme réseau entrainé a plusieurs reprises, (c) des réseaux de différentes
structures, (d) des modeles tres confiants (over confident), (e) les mauvais
modeles, (f) tous les réseaux entrainés précédemment. En résumé, les ré-
sultats obtenus ont prouvé l'efficacité de la méthode super learner par rap-
port aux autres méthodes ensemblistes. Cette méthode attribue un poids
a chaque classificateur de base. Ensuite, ces poids sont regroupés dans
une couche de convolution et ajustés par un processus d’apprentissage
sur la base de validation. D’autre part, les résultats ont montré l'efficacité
de la méthode de combinaison par moyenne non pondérée par rapport
au vote majoritaire. Cependant, cette méthode est vulnérable aux mauvais
modeles et sensible aux modeles tres confiants. Par conséquent, 1'étape
de sélection des modeles & combiner est une étape trés délicate et néces-
site une attention considérable. Dans ce cadre, nous avons proposé une
nouvelle méthode de sélection dynamique qui exploite la métaheuristique
optimisation par essaim de particules (PSO) dans la phase de sélection.

Les méthodes de combinaison par vote et moyenne non pondérée sont
parmi les méthodes simples qui ont été largement exploitées en apprentis-
sage profond. D’autre part, il existe d’autres méthodes ensemblistes plus
complexes, comme : le stacking et le boosting.

Dans la technique ensembliste de boosting, un nouveau modele est
ajouté dans chaque itération pour corriger les erreurs des modeles pré-
cédents. Dans le cadre de I'apprentissage profond, peu d’études ont exa-
miné la technique de boosting en vision par ordinateur a cause de sa com-
plexité élevée en termes de calcul. Par exemple, [Mosca & Magoulas 2017]
ont proposé la méthode deep incremental boosting (DIB) qui est basée sur
Adaboost et la technique de I'apprentissage transféré. Dans la premiere
itération, ils ont commencé par la phase d’apprentissage du réseau CNN.
Ensuite, dans le reste des itérations, ils ont transféré les couches du réseau
CNN de I'itération précédente et ils ont rajouté une couche de convolution
supplémentaire au nouveau réseau. Le but de I'apprentissage transféré est
de réduire le temps de traitement considérable de la méthode boosting et
d’éviter le probleme de sur-apprentissage des réseaux CNN.

Généralement, les méthodes ensemblistes citées précédemment néces-
sitent d’effectuer plusieurs apprentissages afin de générer les modeles de
base appartenant a 'ensemble. D’autre part, la complexité élevée de cal-
cul et les exigences en termes de ressources sont parmi les problemes
principaux des réseaux DL (tableau 5.8). Ces caractéristiques ont limité
l'utilisation des méthodes ensemblistes en apprentissage profond. Afin
de résoudre ces limitations, une solution simple consiste a exploiter le
processus itératif d’apprentissage des ANN. Cette stratégie permet de
produire un ensemble de modeles dans un seul processus d’apprentis-
sage, ou les modeles sont enregistrés dans différents points d’apprentis-
sage. Cette méthode a été exploitée dans plusieurs domaines, comme : les
systemes de traduction [Sennrich et al. 2016, Vaswani ef al. 2017], la géné-
ration des résumés [Kobayashi 2018], la détection des programmes mal-
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veillants [Sang et al. 2018a], la classification des images [Ju ef al. 2018], la
segmentation des images médicales [Fok et al. 2018, Jung et al. 2018], 1a re-
connaissance des émotions faciales [Sang et al. 2018b], et I'étiquetage des
vidéos a grande échelle [Skalic et al. 2017]. Le tableau 5.9 résume les archi-
tectures DNN utilisées dans les méthodes ensemblistes & base des points
d’apprentissage (checkpoints).

Réseau Temps Matériel
AlexNet Cing & six iours Deux GPUs NVIDIA
[Krizhevsky et al. 2012] ! ) GTX580 3GB
ZFNet 12 fours Une seule GPU NVIDIA
[Zeiler & Fergus 2014] ) GTX580
Inception . N Peu de GPU haut

Une semaine (estimation)
[Szegedy et al. 2015] de gamme
VGGNet 2-3 semaines selon Quatre GPUs NVIDIA
[Simonyan & Zisserman 2014b] 1’architecture. Titan Black
i(ccﬁgﬁglzow] 3 jours 60 NVIDIA K80 GPUs

TABLE 5.8 — Les exigences matéricelles et le temps d’exécution pour 'apprentissage des
réseaux de neurones convolutifs sur la base d’apprentissage ImageNet.

Référence Architecture
MLP

[Chen et al. 2017a] CNN
Long LSTM

[Sennrich et al. 2016] Réseau Encoder—decoder

[Vaswani et al. 2017] Réseau Transformer basé sur le réseau encoder-decoder

[Ju et al. 2018] NIN, VGGNet, ResNet

[Sang et al. 2018b] DenseNet

Mixture of Neural-Network Experts (MoNN)
[Skalic et al. 2017] LSTM

GRU
[Kobayashi 2018] LSTM encoder—decoder
[Fok et al. 2018] ResNet34

[Sang et al. 2018a] RNSALL basé sur le modele ResNet

TABLE 5.9 — Les architectures DNN précédemment combinées a base de plusieurs points
d’apprentissage.

Différentes stratégies ont été exploitées afin de sélectionner les points
d’apprentissage appropriés. Par exemple, [Chen et al. 2017a] ont com-
biné entre les trois meilleurs modeles. Ils ont prouvé l'efficacité de
la moyenne des prédictions par rapport a la moyenne des poids. De
méme, [Fok et al. 2018] ont combiné entre les meilleurs 2 a 5 modeéles et
[Sang et al. 2018a] ont combiné entre les 25 meilleurs modeles. D’autres
travaux ont suggéré la combinaison des modeles enregistrés dans les
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derniers points d’apprentissage [Sennrich ef al. 2016, Vaswani et al. 2017,
Ju et al. 2018]. Par exemple, [Sennrich et al. 2016] ont proposé de combiner
entre les 4 derniers modéles enregistrés dans chaque 30 ooo mini-batch.
Dans une autre contribution, [Vaswani et al. 2017] ont combiné entre les
derniers 5 et 20 modeles enregistrés dans des intervalles de 10 minutes.
D’autres travaux proposent de combiner les modeles générés dans les der-
nieres époques [Sang et al. 2018b, Sang et al. 2018b].

Dans le cadre de la combinaison des modeles enregistrés dans plu-
sieurs points d’apprentissage, nous avons implémenté une méthode qui
combine entre plusieurs modeles MobileNet enregistrés dans des inter-
valles de 3 minutes. Nous avons exploité les techniques de vote majori-
taire et de moyenne non pondérée pour combiner entre ces modéles. En
plus, nous avons comparé entre les deux méthodes statiques de sélection
du sous ensemble : les N derniers modéles et les N meilleurs modeles.

L'apprentissage transféré

Dans les derniéres années, les CNN ont connu un intérét considérable
en vision par ordinateur. Dans ce cadre, différentes architectures optimi-
sées ont été proposées pour réduire les problemes de sur-apprentissage
[Simonyan & Zisserman 2014b, Szegedy et al. 2015]. Le nombre des para-
metres de ces architectures est considéré comme un facteur clé qui in-
fluence la performance du réseau. Un nombre important de parametres
exige une quantité élevée de données pour éviter les problémes de sur-
apprentissage. Cela illustre les inconvénients des CNN sur les données
médicales a cause du nombre limité des images et la difficulté de leur
annotation. En plus, I'apprentissage a partir des initialisations aléatoires
est exigeant en termes de temps de traitement et de capacité de calcul.
Pour résoudre ces limitations, des travaux récents ont prouvé l'efficacité
de la stratégie de fine tuning et de I'exploitation des CNN comme des mo-
dules d’extraction de caractéristiques sur les petits volumes de données
[Tajbakhsh et al. 2016]. Le chapitre 2 détaille le principe de la technique
d’apprentissage transféré.

Plusieurs efforts ont été faits pour mesurer la transférabilité entre
différentes bases d’apprentissage. Par exemple, [Yosinski et al. 2014] ont
démontré l'efficacité de l'apprentissage transféré entre les bases d’ap-
prentissage similaires par rapport aux bases distantes en se basant sur
deux bases d’apprentissage extraites de la base imageNet. Tandis que,
[Azizpour et al. 2015] ont remarqué une amélioration dans les perfor-
mances lors d'un apprentissage transféré entre des taches distantes. Leur
contribution a étudié la transférabilité des réseaux entrainés sur les bases
d’apprentissage ImageNet et Places a d’autres taches de reconnaissance
visuelle. L'objectif principal de leur analyse était d’identifier 1'effet de dif-
férents facteurs sur I'apprentissage transféré, comme : la profondeur du
réseau, l'arrét prématuré, la nature des classes, et la taille des données
sources. Leur étude expérimentale indique que I'augmentation de la lar-
geur, de la profondeur, et de la taille a un effet positif sur les taches les
plus proches. Dans une autre contribution, [Chopra et al. 2013] ont ex-
ploité 'apprentissage transféré pour l’adaptation du domaine entre des
bases d’apprentissage similaires. Dans ce cadre, les échantillons sources
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ont été collectés a partir d’Amazon et les images cibles de Dslr et Web-
cam. Le but principal était d’améliorer la généralisation sur les nouvelles
situations.

Dans le domaine de l'analyse des images médicales, les modeles
entrainés sur la base d’apprentissage ImageNet ont connu un grand
intérét. L'objectif des travaux proposés était de transférer la connais-
sance d'un domaine non médical (ImageNet) vers un autre domaine
médical, comme : la classification du cancer du sein [Ferreira et al. 2018,
Zhi et al. 2017, Vesal et al. 2018, Khan et al. 2019, Mehra et al. 2018], la clas-
sification du cancer colorectal [Mehra et al. 2018], et la détection des po-
lypes et des embolies pulmonaires [Tajbakhsh et al. 2016]. La majorité de
ces travaux ont comparé l'apprentissage a partir des initialisations aléa-
toires, fine-tuning, et 1’exploitation des CNN comme des modules d’ex-
traction des caractéristiques. Par exemple, [Shin ef al. 2017] ont montré
l'efficacité de l'apprentissage a partir des initialisations aléatoires et de
I'apprentissage transféré par rapport a 1’exploitation des CNN comme des
modules d’extraction des caractéristiques. Dans une autre contribution,
[Malik et al. 2019] ont prouvé l'efficacité de l'apprentissage a partir des
initialisations aléatoires en détection et de la technique de fine-tuning en
classification, ot ils ont proposé une approche adaptative inspirée du mo-
dele inceptionV3. Dans une autre recherche, [Mehra et al. 2018] ont prouvé
I'importance de 'apprentissage transféré par rapport a 'apprentissage a
partir des initialisations aléatoires en se basant sur 3 architectures de type
CNN : VGG16, VGG1g, et ResNets0. Les modeles générés ont été utilisés
comme des modules d’extraction de caractéristiques. De méme, 'étude
présentée par [Tajbakhsh et al. 2016] a démontré 1'efficacité du réajuste-
ment profond par rapport a I’apprentissage a partir des initialisations aléa-
toires. D’autre part, ils ont remarqué l'efficacité de 'apprentissage a par-
tir des initialisations aléatoires par rapport au réajustement peu profond.
Leurs résultats valident 1'hypothése sur le rapport entre la profondeur de
réajustement et la distance entre les taches source et cible.

Plusieurs stratégies ont été exploitées pour réajuster les modeles en-
trainés sur ImageNet. Par exemple, [Ferreira et al. 2018] ont fixé les pre-
miéres 678 couches du modele pré-entrainé ResnetV2. Ensuite, le modele
généré a été réajusté sur la tache cible. De méme, [Vesal et al. 2018] ont ex-
ploité les modeles pre-entrainés Inception-V3 et ResNets0, ot ils ont mon-
tré 'efficacité du modele ResNets0 par rapport a Inception-V3. Dans une
autre contribution, [Zhi et al. 2017] ont proposé une architecture basée les
6 premieres couches de I'architecture VGGNet. Leur étude expérimentale
identifie l'efficacité de 1’apprentissage transféré de 1’architecture proposée
par rapport a la version originale de VGGNet.

Dans cette thése, nous avons exploité les techniques d’apprentissage
transféré dans les trois contributions expérimentales proposées, notam-
ment la derniére, qui est une nouvelle méthode d’apprentissage transféré
entre les bases d’apprentissage histopathologiques.
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CONCLUSION

Dans ce chapitre, Nous avons présenté et comparé les méthodes DL
proposées en histopathologie, et 1’état de ’art des contributions proposées
dans cette these.

La premiére section est une synthese sur les travaux DL en détection
de la mitose a partir des images histopathologiques du cancer du sein.
Dans ce cadre, nous avons présenté et comparé entre les méthodes DL
proposées. Malgré le nombre important des travaux de recherches, plu-
sieurs défis restent a relever, comme : la collecte des bases d’apprentissage
a partir d'un maximum de centres de pathologie, la nécessité de valida-
tion des nouvelles annotations par des experts dans le domaine afin de
créer des systemes robustes, et la résolution des problemes liés a la perte
de I'information contextuelle.

La deuxiéme section présente 1’état de 1’art des travaux qui exploitent
les stratégies des méthodes ensemblistes et d’apprentissage transféré en
apprentissage profond. L'étude effectuée a mené a plusieurs conclusions,
comme : les inconvénients des méthodes de sélection statique en ap-
prentissage ensembliste, et les différentes questions liées a I’apprentissage
transféré a partir des modeles entrainés sur ImageNet. Toutes ces limi-
tations ont fait I'objet des contributions proposées dans cette these. Le
chapitre suivant détaille les trois contributions expérimentales proposées.
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LES méthodes d’apprentissage profond sont caractérisées par leur capa-
cité d’extraction de caractéristiques par rapport aux algorithmes d’ap-
prentissage automatique classiques. Cependant, ces méthodes ont un pro-
bleme de sur-apprentissage sur les volumes limités de données, car ces
derniers exigent un grand volume de données pour ajuster équitablement
les parametres du réseau. En plus, ils sont caractérisés par leur variance
élevée et biais faible.

En histopathologie, les WSD ont facilité la collecte des données par la
numérisation des lames de verre a des WSI. Malgré leur disponibilité, le
nombre des échantillons collectés reste limité pour les applications de type
DL. En plus, I'annotation des centaines a des milliers de données collectées
exige un temps considérable et une grande charge de travail. Pour éviter
les problémes de sur-apprentissage et pour réduire la variance élevée des
réseaux DL, certains travaux ont suggéré 1'utilisation des techniques d’ap-
prentissage transféré, de régularisation, et des méthodes ensemblistes.

Dans cette thése, nous nous intéressons a la résolution des différentes
limitations citées auparavant en classification des images histopatholo-
giques. Dans ce cadre, nous avons proposé trois travaux de recherche
[Dif & Elberrichi 2020d, Dif & Elberrichi 2020¢, Dif & Elberrichi 2020b].
Les deux premieres contributions exploitent les techniques de ré-
gularisation, d’apprentissage transféré, et des méthodes ensemblistes
[Dif & Elberrichi 2020¢, Dif & Elberrichi 2020b]. La derniére contribution
[Dif & Elberrichi 2020d] est une nouvelle méthode de fine tuning entre les
bases d’apprentissage histopathologiques.

La premiere contribution [Dif & Elberrichi 2020b] est un framework de
régularisation pour la classification des images histopathologiques. Dans
ce travail de recherche, nous avons proposé un framework basé sur diffé-
rentes techniques de régularisation : 'augmentation des données, les petits
(small) modeles (MobileNetV1, MobileNetV2), la sélection de la méthode
d’optimisation appropriée en apprentissage (SGD, RmsProp), et les mé-
thodes ensemblistes.

Dans le cadre des techniques ensemblistes, nous avons exploité deux
stratégies de sélection statiques (meilleurs et derniers modeles) afin de
sélectionner les modeéles a combiner a partir de plusieurs points d’ap-
prentissage. Ensuite, nous avons combiné les modeles sélectionnés par
les techniques de vote et de moyenne non pondérée. Malgré les résultats
prometteurs dans cette contribution, la diversité et la bonne coopération
entre ces modéles ne sont pas assurées, car, ces modeles peuvent avoir
presque les mémes erreurs et donc leur combinaison ne conduit pas tou-
jours aux meilleurs résultats. Pour résoudre ces problemes, nous avons
proposé une nouvelle stratégie de sélection basée sur la métaheuristique
optimisation par essaim de particules (PSO) [Dif & Elberrichi 2020c]. Cette
stratégie prend en considération la qualité du sous ensemble sélectionné
au lieu de considérer séparément la qualité de chaque modele appartenant
a cet ensemble.

Dans le deuxiéme travail de recherche [Dif & Elberrichi 2020c], 1’objec-
tif principal était de répondre a deux problématiques : le sur-apprentissage
et les inconvénients des méthodes de sélection statique. Dans ce cadre,
nous avons proposé une méthode de sélection dynamique basée sur les
techniques d’apprentissage transféré et la métaheuristique PSO. Premie-
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rement, cette technique génere un ensemble de modeles par la méthode
d’apprentissage transféré. Ensuite, la métaheuristique optimisation par es-
saim de particules (PSO) sélectionne un sous ensemble de modeles perti-
nents a partir de 'ensemble de modeles générés. Enfin, ces modéles sont
combinés par un vote majoritaire ou par une moyenne non pondérée.

Les deux premieres contributions exploitent les techniques d’appren-
tissage transféré et les méthodes ensemblistes. Dans ce cadre, le nombre de
modeles a combiner peut engendrer un probleme de capacité de stockage
dans certaines situations, par exemple : les systemes de vision intégrés. En
plus, la méthode d’apprentissage transféré précédemment utilisée se base
sur les modeles pré-entrainés sur la base ImageNet. Malgré le succes de
cette technique dans 1’état de I'art, il n’existe pas de principes théoriques
sur le fonctionnement interne de cette stratégie et beaucoup de questions
se posent sur la relation entre la base ImageNet et les bases d’apprentis-
sage histopathologiques. Pour cela, nous avons proposé une méthode qui
se base sur l'apprentissage transféré entre des bases d’apprentissage de
méme domaine au lieu de transférer la connaissance a partir de la base
ImageNet [Dif & Elberrichi 2020d].

Enfin, le troisiéme travail de recherche [Dif & Elberrichi 2020d] pré-
sente une nouvelle stratégie de fine-tuning pour 1’analyse des images his-
topathologiques. Contrairement aux solutions précédemment proposées,
ot les modeles entrainés sur la base d’apprentissage ImageNet sont réutili-
sés pour la classification d’une nouvelle tache, cette étude propose d’effec-
tuer l'apprentissage transféré a partir des modeles précédemment entrai-
nés sur des bases d’apprentissage histopathologiques. L'objectif principal
est d’exploiter les hypotheses liées a 1'efficacité de I'apprentissage trans-
féré entre les bases non distantes et d’examiner pour la premiere fois ces
suggestions sur les images histopathologiques.

Les expérimentations ont été effectuées sur un ordinateur portable
équipé d'une carte graphique de type NVIDIA GeForce GTX 1060 (6 GB)
et la librairie d’apprentissage profond Keras.
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UN FRAMEWORK DE REGULARISATION POUR LA CLASSIFI-
CATION DES IMAGES HISTOPATHOLOGIQUES A L'AIDE DES
RESEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS.

Résumé

Les méthodes d’apprentissage profond sont caractérisées par leur ca-
pacité d’extraction de caractéristiques par rapport aux algorithmes d’ap-
prentissage automatique classiques. Cependant, ces méthodes ont un pro-
bleme de sur-apprentissage sur les volumes limités de données. En plus,
elles sont caractérisées par leur variance élevée et biais faibles.

L’objectif de cette contribution est de réduire ces problemes par 1'op-
timisation des modeles entrainés en termes de généralisation. Dans ce
cadre, nous avons proposé un framework basé sur différentes techniques
de régularisation : I'augmentation des données, les petits (small) modéles
(MobileNetV1, MobileNetV2), la sélection de la méthode d’optimisation
appropriée en apprentissage (SGD, RmsProp), et les méthodes ensem-
blistes. Dans le cadre des techniques ensemblistes, nous avons exploité
deux stratégies de sélection statiques (meilleurs et derniers modeles) afin
de sélectionner les modeles a combiner a partir de plusieurs points d’ap-
prentissage. Ensuite, nous avons combiné les modeles sélectionnés par les
techniques de vote et de moyenne non pondérée.

Afin d’évaluer le framework proposé, nous l'avons testé sur la
base d’apprentissage histopathologique lymphoma. Les résultats obtenus
confirment l'efficacité du modele MobileNetV2 et la méthode d’optimi-
sation SGD en termes de généralisation. Les meilleurs résultats ont été
obtenus par la combinaison des trois meilleurs modéles.

En résumé, ces résultats prouvent 'efficacité de la technique de combi-
naison des modeles générés a partir de plusieurs points d’apprentissage,
en classification des images histopathologiques.

Problématique

En histopathologie, le diagnostic des biopsies est une tache difficile et
nécessite des années d’expérience, et cela peut causer une grande variance
entre les diagnostics des pathologistes. Afin de réduire cette variabilité, les
systémes d’aide au diagnostic sont largement utilisés. Ces systemes sont
généralement basés sur les méthodes ML et DL.

Dans les chapitres précédents, nous avons largement discuté les avan-
tages et les apports des méthodes DL par rapport aux méthodes ML clas-
siques, ainsi, dans cette thése nous nous intéressons a 1’exploitation des
techniques DL pour la classification des images histopathologiques. Cela
est justifié par la haute résolution des WSI numérisés par les WSD. Cepen-
dant, malgré les avantages des réseaux DL, le nombre limité des images
histopathologiques et la difficulté de leur annotation peuvent causer des
problemes de sur-apprentissage. En plus, ces stratégies sont caractérisées
par leur variance élevée. Afin de résoudre ces problemes, plusieurs tra-
vaux ont suggéré 'exploitation des méthodes de régularisation, comme la
régularisation par abandon [Srivastava et al. 2014] et les méthodes ensem-
blistes [Ju et al. 2018].
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6.1.3 Motivation

L'objectif principal de cette contribution est d’améliorer 1efficacité des
réseaux de neurones convolutifs en terme de généralisation, pour la classi-
fication des sous types de lymphomes. Dans ce cadre, nous avons proposé
un framework basé sur plusieurs méthodes de régularisation : I'augmen-
tation de données, les petits (small) modeles, la sélection de la méthode
d’optimisation appropriée en apprentissage, et les méthodes ensemblistes.

Augmentation de données

Cette technique permet d’augmenter le nombre des images en entrée
afin d’éviter les probléemes de sur-apprentissage et de s’échapper aux at-
taques contradictoires. En plus, I'entrainement des réseaux CNN sur un
volume important et varié de données permet d’améliorer leur efficacité
en généralisation.

Exploitation des petits (small) modeles

Les réseaux DL sont caractérisés par leurs problemes de sur-
apprentissage a cause du nombre élevé de parametres. L'utilisation des
réseaux peu profonds est parmi les techniques exploitées pour éviter les
problémes de sur-apprentissage. Ces réseaux sont caractérisés par un
nombre réduit de parametres par rapport aux réseaux profonds. D’autre
part, les réseaux profonds sont connus par leur efficacité dans la résolution
des problémes non linéaire. Dans ce cadre, plusieurs travaux ont proposé
des réseaux profonds basés sur des techniques de réduction de dimen-
sionnalité, ot ils ont remplacé les modules de convolution classiques par
d’autres modules qui exploitent les techniques de réduction de dimen-
sionnalité, comme : les modules d’Inception [Szegedy et al. 2015] et les
depthwise separable convolutions [Howard et al. 2017]. Le but principal
de ces contributions était de proposer des architectures moins couteuses
en termes de capacité de stockage et de calcul, afin de réduire le temps
d’inférence et d’adapter les modéles générés aux restrictions des systemes
de vision intégrés.

Dans cette contribution, nous avons utilisé les architectures Mobile-
NetV1 et MobileNetV2 pour éviter les problémes de sur-apprentissage sur
les volumes limités des données médicales.

Méthode d’optimisation

L’apprentissage en MLP consiste a ajuster I'ensemble des parametres
6 (poids w;; et biais b) afin de minimiser une fonction du cotit C. Pour
optimiser ces parametres, 1’algorithme de rétropropagation du gradient
est exploité pour ajuster ces parametres a base de différent optimiseurs,
comme : SGD [Robbins & Monro 1951], Adam [Kingma & Ba 2015], Rm-
sProp [Tieleman & Hinton 2012], et Adagrad [Duchi ef al. 2011]. Dans ce
cadre, plusieurs travaux ont essayé d’optimiser la méthode SGD. D’autre
part, la nature stochastique de ces méthodes n’assure pas l'efficacité
d’une seule méthode par rapport aux autres. Dans ce cadre, nous avons
testé deux méthodes d’optimisations (SGD et RmsProp) et comparé leurs
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graphes de convergences sur les données d’apprentissage, de validation et
de test. Le but de cette comparaison est de sélectionner le modele le plus
efficace en généralisation pour la tache traité dans cette contribution.

Méthode ensembliste

Les méthodes ensemblistes sont généralement utilisées afin de combi-
ner la décision de plusieurs modeles. Cette combinaison permet d’amélio-
rer la généralisation et dans certains cas la performance du groupe. Dans
ce cadre, nous avons exploité les méthodes ensemblistes afin de réduire
la grande variance entre les performances sur les données de test et d’ap-
prentissage et donc réduire les risques de sur-apprentissage. Cette contri-
bution utilise les méthodes de sélection statiques a partir d'un ensemble
de modeles enregistrés dans plusieurs points d’apprentissage. Cette tech-
nique combine entre plusieurs modeles générés dans un seul apprentis-
sage, et donc réduit le temps de traitement par rapport aux autres mé-
thodes qui exigent d’effectuer plusieurs apprentissages.

Cette étude présente la premiere évaluation de la méthode ensembliste
présentée ci-dessus dans le cadre de classification des images histopatho-
logiques par les réseaux MobileNet.

Etat de I'art des méthodes proposées pour la classification de la
base d’apprentissage lymphoma

Les lymphomes sont des tumeurs qui affectent les lymphocytes (cel-
lules T ou B) [Orlov et al. 2010]. Ils sont catégorisés en lymphomes non
hodgkiniens (NHL) et lymphomes hodgkin (HL). Les NHL présentent un
taux de 9o % des lymphomes [Orlov et al. 2010] et ils sont catégorisés en
différents sous-types, comme : le lymphome diffus a grandes cellules B
(DLBCL) qui représente la forme la plus connue, la leucémie lymphoide
chronique (CLL), le lymphome folliculaire (FL), et le lymphome a cel-
lules du manteau (MCL). Ces sous-types représentent des NHL agressifs
(DLBCL, MCL) ou indolents (CLL, FL), ot les lymphomes agressifs pro-
gressent rapidement par rapport aux indolents.

Plusieurs travaux dans 1’état de l'art ont proposés d’automatiser la
segmentation [Tosta ef al. 2017] et la classification des NHL a partir des
images histopathologiques. Dans ce cadre, [Shamir et al. 2008] ont proposé
9 bases d’apprentissage biologiques. Ces bases sont composées d'un en-
semble d'images dont leur taille varie de 25 x 25 a 1388 x 1040. L'objectif
majeur de cette contribution était d’encourager les experts en vision par
ordinateur a proposer des méthodes performantes pour la classification
des images biologiques. L'étude expérimentale basée sur I'approche de
distance de voisinage pondérée (WND-CHARM) a montré la difficulté de
la classification automatique des sous types des NHL. Cette complexité a
encouragé la communauté de vision par ordinateur a développer d’autres
méthodes plus robustes pour résoudre cette tache.

Le tableau 6.1 résume les travaux liés a la classification automatique
des sous types de NHL. Les méthodes proposées sont de deux types ML et
DL. Précédemment, la majorité des travaux étaient basés sur les méthodes
ML. Dans ce type d’applications, la phase d’extraction des caractéristiques
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a connu un intérét considérable a cause de la morphologie complexe des
images histopathologiques, ot différentes stratégies d’extraction d’attri-
buts ont été proposées. Par exemple, [Orlov et al. 2010] ont utilisé la mé-
thode de transformation basée sur les attributs globaux. Premieérement,
ils ont transformé les pixels bruts en plaines spectrales. Ensuite, ils ont
extrait différentes caractéristiques globales : texture, polyndme, et autres
caractéristiques statistiques. Enfin, ils ont exploité différentes méthodes
de sélection d’attributs afin de sélectionner les attributs discriminants :
analyse discriminante de fisher (FLD), minimum redundancy maximum
relevance (mRmR), et transformation de fisher (F/C).

Method Article Classifier Feature extration Feature selection
[Shamir et al. 2008] WND-CHARM -
C-RSPM + Caractéristiques de couleur .
"L [Meng et al. 2010] WMVA ot de texture Chi-square
Caractéristiques globales
[Orlov et al. 2010] WND (texture, polynome et 112]/“2’ mRmR,
statistiques) ’
[Di Ruberto et al. 2015] SVM GLCM modifié -
[Nava ef al. 2016] KFDA DOMs RELIEF
Descripteurs de texture
[Song et al. 2016] SVM visuels (IFV, LBP, HOG, SDT
GIST, CENTRIST)
[Tosta et al. 2017] SVM Segmentation with GA -
Caractéristiques de bas
SVMs niveau (histogramme des
[Codella et al. 2016] Non linéaire couleurs LBP, ..., Un CNN -
ML + DL transféré a partir d'un
modele ImageNet )
[Song et al. 2017a] SVM VGG-VD pré-entrainé CFV
Caractéristiques locales
[Song et al. 2017b] SVM (SHIFT, VGG-VD SDR
pré-entrainé)
Caractéristique de texture
[Bai et al. 2019] Random forest et statistiques -
GooglLeNet pré-entrainé
LBP, Représentations de
texture et caractéristiques
[Nanni et al. 2018] SVM statistiques. -
Caractéristiques extraites
par des CNNs.
DL [Janowczyk & Madabhushi 2016] ~AlexNet (La version de Cifar-10) -

TABLE 6.1 — Les méthodes proposées dans I'état de 'art pour la classification des sous-
types de lymphomes.

Dans une autre contribution, [Meng et al. 2010] ont développé une ap-
proche basée sur collateral representative subspace projection modeling
(C-RSPM). Premiéerement, ils ont divisé chaque image en 25 blocs au to-
tal. Ensuite, ils ont extrait un ensemble de 505 attributs (couleur et tex-
ture) a partir de chaque bloc. Enfin, ils ont sélectionné 50 attributs per-
tinents a partir de I'ensemble des attributs par la méthode de sélection
d’attributs Chi-square. Dans une autre étude, [Di Ruberto et al. 2015] ont
adapté trois modeles de texture en niveau de gris a 1’extraction des ca-
ractéristiques a partir des images colorées des lymphomes. L'étude pré-
sentée par [Nava et al. 2016] propose la combinaison des moments ortho-
gonaux discrets (DOMs) des images histopathologiques prétraitées par
la méthode de déconvolution de couleur. Dans une autre contribution,
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[Song et al. 2016] ont suggéré I'exploitation de la méthode de subcategory
discriminant transform (SDT) sur les attributs extraits afin de minimiser
la variance intra-classes et optimiser la différence entre les classes.

Le tableau 6.1 résument les différentes méthodes d’extraction de ca-
ractéristiques utilisées. Selon I'étude comparative, il est difficile de définir
la méthode d’extraction pertinente en raison de leur nature stochastique.
En plus, ces caractéristiques sont sélectionnées en fonction de la tache
traitée. Afin de standardiser la phase d’extraction de caractéristiques, plu-
sieurs travaux ont suggéré 'utilisation des réseaux CNN comme des mo-
dules d’extraction de caractéristiques. Par exemple, [Codella et al. 2016]
ont proposé une approche d’apprentissage visuel en plusieurs étapes, ou
ils ont combiné entre des caractéristiques de bas niveaux et des caractéris-
tiques extraites par des CNN pré-entrainés. Dans d’autres contributions,
[Song et al. 2017a] et [Song et al. 2017b] ont proposé une méthode basée
sur les attributs extraits par un Convnet-based FV (C-FV). Ensuite, comme
extension a cette méthode, ils ont combiné le vecteur de caractéristiques
résultant avec d’autres types d’attributs locales.

Les approches citées ci dessus ont proposé la combinaison des attri-
buts extraits par différentes méthodes, ensuite, les attributs résultants sont
classifiés par un seul algorithme d’apprentissage. D’autres approches sug-
gerent de classifier séparément les sous ensembles des attributs extraits,
ensuite, les modeles résultants sont combinés par les méthodes ensem-
blistes. Dans ce cadre, [Bai et al. 2019] ont combiné entre le classificateur
random forest entrainé sur les caractéristiques texturales et statistiques et
le classificateur softmax entrainé sur les attributs extraits par le modele
Inception.

Dans l'état actuel de nos connaissances, peu de travaux ont utilisé les
méthodes DL en classification des sous-types de lymphomes. Dans ce
cadre, [Janowczyk & Madabhushi 2016] étaient les premiers qui ont en-
trainé un réseau CNN a partir des initialisations aléatoires.

La méthode proposée

La figure 6.1 présente le schéma général du framework proposé. Ce
schéma est composé de 3 modules principaux : prétraitement, apprentis-
sage et méthodes ensemblistes. Dans ce qui suit, nous détaillerons chaque
module séparément.

Prétraitement

La Figure 6.2 illustre le schéma général de prétraitement. Ce schéma est
basé sur différentes techniques de prétraitement : normalisation moyenne,
extraction des patchs, rotations, et corps aléatoires.

Les images colorées sont représentées par un ensemble de pixels sous
forme d’une matrice, ot1 chaque matrice est associée a un canal de couleur
(rouge, vert, et bleu). Les valeurs des pixels sont des entiers compris entre
o et 255. La standardisation des pixels a des valeurs comprises entre o
et 1 est une étape importante, car les grandes valeurs de pixels peuvent
perturber ou ralentir le processus d’apprentissage des réseaux DL si ces
derniers sont associés a des poids de petites valeurs. La méthode la plus
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FIGURE 6.1 — Les composants du framework proposé.
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FIGURE 6.2 — Le schéma de prétraitement.

simple de normalisation divise chaque pixel par la valeur 225. Dans cette
contribution, nous avons exploité une autre méthode de normalisation.
Cette méthode consiste a soustraire la moyenne des valeurs des pixels de
I'ensemble des pixels. Elle permet de centrer la distribution des valeurs
des pixels autour de o.

La méthode de centrage nécessite de calculer la valeur moyenne des
pixels. Cela peut étre réalisé en suivant différentes stratégies : par images,
par mini batch, par base d’apprentissage. Dans cette étude, nous avons
exploité la technique de centrage par base d’apprentissage. Premierement,
nous avons calculé la moyenne des images appartenant a la base d’appren-
tissage. Ensuite, nous avons soustrait cette moyenne de toutes les autres
images. L'équation 6.1 présente le processus de normalisation, ou m;; est
la valeur de pixel de I'image m et N est le nombre des images.

k
A mz(,j)(t -1

m;i(t) = m;;(t—1) — N

(6.1)

La deuxiéme étape de prétraitement consiste a augmenter le nombre
des images en entrée par la méthode d’extraction des patchs (Figure 6.3)
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et par la technique de rotation. Les images histopathologiques sont carac-
térisées par une haute résolution, par exemple, les images appartenant a
la base d’apprentissage lymphoma ont une taille de 1388 x 1040.

FIGURE 6.3 — Le résultat d’extraction des patchs par la méthode de fenétre coulissante
(Lymphoma).

L’exploitation directe de ces images peut causer une augmentation ex-
ponentielle dans le nombre de parametres du réseau, et cela accroit les
exigences des réseaux entrainés en termes de stockage et de capacité de
calcul. En plus, les réseaux composés d’un nombre important de para-
metres ont plus de risque de sur-apprentissage. Afin de résoudre ces li-
mitations et d’éviter le probleme de sur-apprentissage sur les volumes
limités des images histopathologiques, nous avons exploité la méthode de
fenétre coulissante, cette méthode permet d’extraire un nombre important
de patchs a partir d’une seule image.

Dans cette contribution, nous avons choisi de diviser chaque image a
des patchs non superposés de taille 144 x 144. La grande différence entre
la taille du patch et I'image originale peut causer une perte d’information
dans le cas des images naturelles, car le cadre du patch doit étre centré
autour de 'objet d’intérét. Tandis que, dans le cas des images histopatho-
logiques, la distribution réguliére de certaines formes biologiques de base
autorise I'exploitation des patchs de petite taille.

Apres 1’étape d’extraction, nous avons pivoté les patchs par des rota-
tions de o et 9o degrés. La rotation est parmi les méthodes d’augmenta-
tion de données qui ont été largement exploitées. Elle permet d’améliorer
le processus d’analyse de ces images, car le pathologiste observe les biop-
sies sous différents angles. En plus, elle protége les modeles générés des
attaques contradictoires.

Enfin, nous avons extrait des échantillons aléatoires de taille 128 x 128
durant 'apprentissage. Cette technique assure la sélection de différentes
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images dans le processus de génération des lots, car elle génere des images
distinctes a partir d'une seule image durant différentes itérations. Le but
principal de cette méthode est d’améliorer la généralisation durant le pro-
cessus d’apprentissage.

Apprentissage et méthodes ensemblistes

Le temps de traitement et 'espace mémoire sont deux parametres
importants dans le déploiement réel des systémes de vision par ordina-
teur. Ces deux parametres présentent des défis majeurs dans le cas des
réseaux CNN. D’autre part, ces réseaux risquent les probléemes de sur-
apprentissage sur les volumes limités de données. Afin de résoudre ces
limitations, 1" exploitation des petits (small) modeles est parmi les solu-
tions proposées [Howard et al. 2017].

Dans cette contribution, nous avons utilisé les réseaux MobileNetV1 et
MobileNetV2. Ces deux réseaux ont été congus pour les appareils mobiles
et les systémes de vision intégrés, et ils sont basés sur deux types de mo-
dules de base : DSC et IRLB, respectivement. Le but principal de ces deux
modules est de diminuer le nombre total des parametres par des tech-
niques de réduction de dimensionnalité. En plus de ces deux modules, les
réseaux MobileNet utilisent les deux hyper-parametres : le multiplicateur
de largeur et le multiplicateur de résolution afin de réduire le nombre des
parameétres et le cotit de calcul, respectivement.

Pour plus de détails sur les architectures MobileNetV1 et Mobile-
NetV2, le chapitre 2 explique leurs principes. D’aprés 'étude compara-
tive entre différentes architectures (tableau2.1), nous avons constaté que le
nombre de parametres des réseaux MobileNet est réduit par rapport aux
autres. Par exemple, le réseau MobileNet contient 28 couches au total et
4.2 millions de parametres, tandis que l’architecture AlexNet a 60 millions
parametres et seulement 8 couches.

Le tableau 6.2 illustre le nombre de parametres des réseaux MobileNet
en fonction de la taille des patchs (128 x 128) utilisés dans cette contribu-
tion.

Parametres MobileNetV1i MobileNetV2
Total 3231939 2 261 827
Entrainables 3 210 051 2 227 715
Non entrainables 21 888 34 112

TABLE 6.2 — Le nombre de parameétres des architectures MobileNet utilisées.

Les modéles robustes sont caractérisés par leur bonne performance sur
les données non exploitées durant I’apprentissage et I'optimisation. Afin
d’éviter les problémes de sur-apprentissage, nous avons sélectionné les
bons modeles en fonction de leur efficacité en termes de généralisation.
La stratégie proposée consiste a suivre le processus d’apprentissage et de
mesurer I'écart entre les courbes de performance des modeles sur les bases
d’apprentissage, de validation, et de test. Afin de générer plusieurs mo-
deles, nous avons utilisé différents optimiseurs durant le processus d’ap-
prentissage : SGD et RmsProp.
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La performance des modeles sur les données d’apprentissage et de
validation était mesurée sur les patchs extraits séparément. Cependant,
durant l'inférence la classe de 1'image entiere doit étre prédite. Pour cela,
dans le cas des données de test, nous avons généré les classes par un
vote majoritaire entre les classes des patchs appartenant a cette image.
L’algorithme 2 illustre le processus de vote, ot C est le nombre des classes,
P est le nombre des patchs : si le t éme patch est classifié par la classe j
alors d;; =1sinond,; = 0.

Algorithme 2 : Le calcul des classes des données de test
Input : Test, Modele
Output : Test_Précision
Patches < &;
foreach (Image € Test) do
Classes < &;
Patchs < Patch_Extraction(Image);
foreach (Patch € Patchs ) do
| Classes < Classes U Modele.Classifier(Patch);
end
Class + argmaxie(17,. ¢} Zle dij;
end
Test_Précision < Calculer_Test_Précision(Test) ;

Le dernier processus dans cette contribution combine plusieurs mo-
deles MobileNet afin de réduire la grande variance de ces réseaux. En
plus, la combinaison des décisions permet d’améliorer la généralisation.

Une méthode ensembliste est composée de 3 traitements : la génération
des modeéles, la sélection des modeles a combiner, et la combinaison de ces
modeéles.

Généralement, afin de générer un ensemble de modeéles, plusieurs ap-
prentissages sont effectués. Ce processus est couteux en termes de temps
d’exécution, ot le temps de traitement de chaque modéle est multiplié par
le nombre total des modeles appartenant a I’ensemble. Afin de réduire la
complexité temporelle, nous avons enregistré les états du modele en cours
d’apprentissage dans plusieurs points d’apprentissage. Dans le processus
d’apprentissage des réseaux de neurones, les poids sont mets a jour dans
chaque itération, et cela permet de générer différents modeles dans un seul
processus d’apprentissage. De cette fagon, la nature itérative du processus
d’apprentissage des ANN peut assurer la construction d’'un ensemble de
modeles dans un seul apprentissage, et donc optimise la complexité tem-
porelle. Dans ce cadre, nous avons enregistré I’ensemble de modéles dans
des intervalles de 3 minutes.

Ensuite, nous avons sélectionné un sous ensemble de modeles a partir
de I'ensemble généré dans 1'étape précédente. Le but de cette sélection est
de choisir un sous ensemble de modéles pertinents afin d’assurer !'effica-
cité de la combinaison a réaliser. Dans ce traitement, il est préférable de
diminuer le nombre de modeles a combiner afin de réduire les exigences
en termes de stockage et temps d’inférence.

Dans cette contribution, nous avons exploité deux techniques de sélec-
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tion statique : les modeles les plus performants sur la base de validation
et les derniers modeles enregistrés. Nous avons choisi cette sélection, car
les meilleurs modeles sont caractérisés par leur bonne performance et les
derniers modeles sont connus par leur stabilité.

Dans la derniere étape, nous avons combiné entre les modéles sélec-
tionnés par les techniques de vote et de moyenne non pondérée. L'équa-
tion 6.2 illustre le processus de vote majoritaire, ot J est la classe sélection-
née, C est le nombre des classes, et N est le nombre des modeles : si le t
éme classificateur choisit la classe j alors d;; = 1 si non d;; = 1. L'équa-
tion 6.3 présente le processus de moyenne non pondérée, ot y;(x) est le
vecteur des poids du t éme classificateur pour 1’échantillon x.

N
] = argmaxjeq1 cy 2 dyj (6.2)
t=1
N
— X
y(x) = Bl 63)

L’algorithme 3 résume le processus de la méthode ensembliste propo-
sée dans cette contribution.

Algorithme 3 : La combinaison entre plusieurs modeles MobileNet.
Input : Modeles, Validation, Test, Sélection € {Meilleurs, derniers} ,
Combinaison € {Vote, moyenne} , N : nombre de modeles
sélectionnés.
Output : Test_Précision
if (Sélection = Meilleurs) then
L Modeéles <— Descending_Sort (Models, Validation) ;

Sous_Modeles <— Modeles[1, N ;
if (Combinaison = Vote ) then
L Test_Précision < vote(Sous_Modeles, Test) ;

else
L Test_Précision <— moyenne(Sous_Modéles, Test) ;

6.1.6 L'étude expérimentale

Dans cette contribution, I’approche proposée a été évaluée sur la base
d’apprentissage histopathologique lymphoma [Shamir et al. 2008]. Pour
plus d’informations sur cette base, le chapitre 4 détaille sa configuration.
Le tableau 6.3 décrit le nombre des images/patchs par catégorie, ot les
patchs sont extraits de chaque image en se basant sur les techniques d’aug-
mentation décrites dans la section précédente.

Dans la phase d’apprentissage, nous avons employé les réseaux Mobi-
leNetV1 et MobileNetV2 et les deux optimiseurs : SGD et RmsProp. Pour
évaluer les modeles générés, nous avons exploité la technique d’évalua-
tion stratified hold out. Cette technique divise équitablement la base en
trois sous bases : base d’apprentissage, base de validation, et base de test.

La base d’apprentissage permet de construire un modele prédictif
pour l'inférence. La base de validation est utilisée pour réajuster les pa-
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Nombre total des Nombre des images / patchs
images / patchs  par catégorie

CLL FL MCL
113/12600 140/15680 122/13580

375/ 41860

TABLE 6.3 — Le nombre des images/patchs dans la base d’apprentissage lymphoma.

rametres et les hyper-parametres du modéle entrainé ou pour sélection-
ner le modele le plus performant. Elle permet de mesurer la performance
du modeéle durant I'apprentissage afin d’éviter les problemes de sur-
apprentissage sur les données d’apprentissage. Dans ce cadre, nous avons
utilisé la base de validation dans l'étape d’optimisation : la sélection du
meilleur modele (MobileNetV1 ou MobileNetV2 entrainés par SGD ou
RmsProp), et la sélection des meilleurs modeles a partir de ’ensemble des
modeles enregistrés dans plusieurs points d’apprentissage. Enfin, la base
de test est exploitée pour valider la performance du modele ou de 'en-
semble des modeles sur des données non utilisées durant I'apprentissage
et 'optimisation. Elle permet de tester 'efficacité du modele entrainé en
termes de généralisation, ot le manque de généralisation est justifié par
la grande variance entre les performances sur les données de test et d’ap-
prentissage. Dans cette étude, nous avons divisé la base lymphoma en
trois parties : 20 % pour le test, 20 % du reste de la base pour la validation,
et 80 % pour 'apprentissage.

Le tableau 6.4 présente les parametres d’apprentissage. Nous avons
entrainé tous les modeles dans 60 000 itérations avec un lot de 128 et 100
échantillons en apprentissage et en validation, respectivement. La taille du
lot présente le nombre d’échantillons d’apprentissage a considérer dans
chaque itération afin de mettre a jour les poids du réseau. Cette taille est
définie en fonction de la taille mémoire, ou il est important d’assurer un
compromis entre les exigences du matériel et la taille du lot, car les petits
lots ont une mauvaise influence sur la précision du gradient.

Parametre Valeur
Nombre maximum d’itérations 60 000
Taille du lot (batch) (apprentissage / évaluation) 128/100
7 initiale 0.05
Taux d’apprentissage () Taux de dégradation de 7 0.9
1 final 107 %y
Constante de décroissement 0.9
RmsProp Momentum 0.9
Epsilon 1.0
Fonction d’erreur Entropie croisée
Taux de régularisation par abandon 0.2

TABLE 6.4 — Les hyper-paramétres de I'apprentissage.

Durant I'apprentissage a base de SGD, nous avons utilisé un taux d’ap-
prentissage (17) décroissant. Le choix de la valeur du taux d’apprentissage
est une tache difficile, car une petite valeur peut ralentir le processus d’ap-
prentissage, tandis qu'une grande valeur entraine des problemes d’oscilla-
tions et un processus d’apprentissage instable. Le décroissement du taux
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d’apprentissage permet d’adapter sa valeur a I'état d’apprentissage, ou il
est préférable de dégrader sa valeur pour assurer la stabilité du processus
d’apprentissage. Généralement, Les réseaux entrainés se stabilise dans les
itérations avancées, donc il devient important de ralentir la vitesse d’ap-
prentissage.

Le tableau 6.4 illustre les valeurs initiale et finale du taux d’appren-
tissage et le taux de décroissement de l'optimiseur SGD, ainsi que les
hyper-parametres de 1'optimiseur RmsProp. Pour plus d’information sur
ces deux optimiseurs, le chapitre 1 explique leurs principes. Durant l'ap-
prentissage, nous avons calculé l'erreur par la fonction d’entropie croisée
catégorique. Cette fonction est congue pour les problémes de classification
a plusieurs classes (équation 6.4 : S, est le score de la classe p et C est le
nombre de classes).

S

Y

Enfin, nous avons utilisé la technique de régularisation par abandon
avec un taux de 0.2 dans 'avant derniére couche entierement connectée
du réseau MobileNet. Cette technique ignore 'étape d’apprentissage au
niveau d’un sous ensemble de neurones sélectionnés aléatoirement.

Dans cette contribution, nous avons commencé par la comparaison
entre les techniques d’apprentissage transféré et d’apprentissage a par-
tir des initialisations aléatoires (training from scratch). L'objectif principal
de cette comparaison est de poursuivre le reste des étapes en se basant sur
la technique appropriée. Dans ce cadre, nous avons transféré les poids du
modéle MobileNetV1 entrainé sur la base d’apprentissage source Image-
Net et réajusté les couches entierement connectées sur la base d’appren-
tissage cible Lymphoma. Afin de réaliser ce traitement, il est important
d’adapter la taille des images de cette base a la taille des entrées du mo-
déle exploité (224 x 224). Pour cela, nous avons utilisé deux techniques :
le redimensionnement des images a 224 x 224 et 'extraction des patchs de
taille 224 x 224. Le tableau 6.5 présente les résultats obtenus par ces deux
techniques. Nous avons remarqué 1'efficacité de la stratégie de classifica-
tion par patch. Cela est justifié par les limites de la technique de redimen-
sionnement, car le réajustement des images de 1388 x 1040 a 224 x 224
cause une perte d’information microscopique, et cela implique une incer-
titude dans les décisions du modele généré.

CE = —log( ) (6.4)

Taille du patch Précision (Test)

Redimensionnement de 1'image 0.6533
Des patchs de 224 x 224 0.7333

TABLE 6.5 — Les résultats obtenus par la technique d’apprentissage transféré

Ensuite, nous avons entrainé les réseaux MobileNetV1 et MobileNetV2
a partir des initialisations aléatoires. Nous avons commencé par Mobile-
NetV1 associé aux optimiseurs SGD, SGD avec dropout, et RmsProp. En-
suite, nous avons entrainé le réseau MobileNetV2 a base de 1'optimiseur
SGD. La figure 6.4 illustre la courbe de convergence de I’erreur de prédic-
tion du réseau mobileNetV1 entrainé par (a) SGD et (b) RmsProp. Cette
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erreur est calculée par la fonction d’entropie croisée. L'étude comparative
entre les deux courbes montre que RmsProp a atteint une erreur (0.054)
plus réduite par rapport a SGD (0.3).

1.8 1.8
1.6 16
14 14
1.2 1.2
1 1
0.8 0.8
0.6 —SGD 0.6 ==RmsProp
04 e n 04
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k Tk 14k21k 27k 34k 41k 48k 55k k Tk 14k21k 27k 34k 41k 48k 55k
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FIGURE 6.4 — La convergence de I'erreur de prédiction des modeles MobileNetV'1 sur la
base d’apprentissage.

La figure 6.5 illustre les courbes de convergence de la précision des
modeles MobileNetV1 et MobileNetV2 sur les bases d’apprentissage, de
validation, et de test : (a) MobileNetV1 + RmsProp, (b) MobileNetV1 +
SGD, (c) MobileNetV1 avec dropout + SGD, et (d) MobileNetV2 + SGD.
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FIGURE 6.5 — La convergence de la précision des modéles MobileNetV1 et MobileNetV2
sur les bases d’apprentissage, de validation, et de test.

L'analyse de ces résultats a montré que les courbes du modele Mobile-
NetV1 + RmsProp indiquent une oscillation et une grande variance entre
les résultats sur les bases d’apprentissage, de validation, et de test. Malgré
I'erreur réduite de ce modele par rapport a MobileNetV1 + SGD, Mobi-
leNetV1 + SGD a une variance faible entre les courbes de précision des 3
bases a partir de l'itération 20 ooo. Ces résultats indiquent que le modele
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MobileNetV1i+ RmsProp a oscillé autour du minimum global a cause de
sa convergence rapide vers un minimum local. D’autre part, le modele
MobileNetV1+ SGD a prouvé son efficacité en généralisation.

Pour valider ces hypothéses, nous avons augmenté le taux de régu-
larisation par abandon de 0.01 a 0.2. La comparaison entre les deux mo-
deles (MobileNetV1 avec et sans dropout) approuve son efficacité en gé-
néralisation, ot nous avons remarqué que les courbes de précision sont
pratiquement les mémes. Sur la base de cette analyse, nous avons effec-
tué I'apprentissage du réseau MobileNetV2 par 1’'optimiseur SGD. L’étude
comparative entre les deux modeles MobileNetV1 + SGD et MobileNetV2
+ SGD montre que le modele MobileNetV2 est plus performant en terme
de généralisation, car il existe moins de variances entre les courbe de pré-
cision des bases d’apprentissage, de validation, et de test.

Dans la phase de test, nous avons sélectionné le modele qui maximise
la performance de la base de validation a partir de I'ensemble des modeles
enregistrés dans plusieurs points d’apprentissage. Le tableau 6.6 présente
la précision obtenue sur les bases d’apprentissage, de validation, et de
test par le modele sélectionné. Nous avons remarqué une légere variance
entre les performances d’apprentissage et de validation. Tandis, que les
résultats sur les données test ont diminués légérement en raison de leur
différence par rapport aux données d’apprentissage et de validation. En
plus, dans la partie test, nous avons adapté une stratégie d’évaluation
différente qui consiste a effectuer un vote majoritaire entre les classes des
patchs appartenant a la méme image, tandis que dans l'apprentissage et
la validation, nous avons évalué chaque patch séparément.

Réseau Optimiseur Apprentissage Validation Test
RmsProp 0.9995 0.9866 0.9200
MobilenetV:i SGD 0.9998 0.9990 1
SGD (Abandon) 0.9996 0.9981 0.9733
MobileNetV2 SGD 0.9996 0.9996 0.9867

TABLE 6.6 — La précision des réseaux MobilenetV1 et MobileNetV2 sur les bases d’ap-
prentissage, de validation et de test.

Dans les expérimentations précédentes, nous avons utilisé la méthode
d’évaluation stratified hold out. Cette méthode a été largement utilisée
pour l'évaluation des réseaux de neurones en raison de sa rapidité et sim-
plicité. Cependant, elle peut causer une grande variance entre les résultats
obtenus sur les données d’apprentissage et de test. En plus, le choix des
données d’apprentissage et de test appropriées est une tache difficile. Afin
de résoudre ces limitations, la technique de validation croisée est exploitée.
Elle divise la base traitée a N groupes, ensuite, plusieurs apprentissages
sont effectués pour générer N modeles. Enfin, la moyenne des prédictions
des modeles est calculée pour prédire la classe en question.

Contrairement a la méthode hold out, cette technique effectue plu-
sieurs apprentissages pour générer 'ensemble des modeéles, et cela aug-
mente les exigences du systeme en termes de stockage et de capacité de
calcul. D’autre part, elle permet de générer des modeles confidents par
rapport aux méthodes basées sur un seul apprentissage, et cela peut éga-
lement améliorer 1'efficacité des modeles en généralisation, et donc di-
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minue les différents problemes liés au sur-apprentissage. Le tableau 6.7
présente les résultats obtenus par la méthode de validation croisée (N =5).
L’étude comparative montre une différence importante entre les résultats
obtenus par les modeles 2 et 3. Cela valide l'efficacité de cette méthode
d’évaluation dans la réduction de la grande variance entre les résultats
des différents réseaux. Nous avons remarqué que les fausses prédictions
du modele 2 sont a cause de sa confusion entre les classes MCL et CLL,
ou 2 images de type MCL et 2 autres de type CLL ont été mal classées.

Division 1 2 3 4 5 Moyenne

Validation 0.9996 0.9981 0.9977 0.9983 0.9987 0.9985
Test 0.9867 0.9467 1 1 0.9600 0.9787

TABLE 6.7 — La précision du réseau MobileNetV2 i base de la méthode d’évaluation s5-
validations-croisées

Afin d’améliorer la performance de I’ensemble des modeles générés
par la méthode de validation croisée, nous avons exploité les méthodes
ensemblistes. Dans ce cadre, nous avons enregistré des modéles dans plu-
sieurs points d’apprentissage. Ensuite, nous avons utilisé deux méthodes
de sélection statiques : la sélection des modeles les plus performants sur la
base de validation et la sélection des derniers modeles enregistrés. Enfin,
nous avons combiné les modeles sélectionnés par les méthodes de vote et
de moyenne non pondérée.

Le tableau 6.8 présente la précision obtenue sur la base de test. Nous
avons varié dans le nombre des modéles (de 2 a 50) a combiner pour mesu-
rer son effet sur les résultats. Les résultats suggerent qu'un sous ensemble
de 3 a 4 modeles est suffisant pour améliorer la précision de 97.87% a
98.67% dans la stratégie de sélection par vote. D’autre part, nous avons
remarqué une chute dans la précision lors de la combinaison des 15 a 20
meilleurs modeles et des 5 a 10 derniers modeles. Dans la stratégie de
de moyenne non pondérée, nous avons identifié une amélioration dans la
précision de 97.87% a 98.67% par la combinaison des 2 et 5 derniers mo-
deles et une performance qui varie de 98.13% a 98.40% dans le reste des
cas. Ces résultats prouvent que le choix du nombre des modeles & combi-
ner est un parameétre important, ot un nombre considérable de modeles
n’assure pas toujours les meilleurs résultats.

Meilleurs Derniers Meilleurs Derniers
Modeles Méthode R modeles Meéthode R modeles
modeles s modeles s
enregistrés enregistrés
2 0.9813 0.9786 0.9840 0.9813
3 0.9867 0.9813 0.9840 0.9867
4 0.9867 0.9867 0.9840 0.9813
0.9867 0.9840 0.9840 0.9867
?0 Vote 0.9867 0.9840 Moyenne 0.9813 0.9840
15 0.9840 0.9867 0.9840 0.9840
20 0.9840 0.9867 0.9840 0.9840
50 0.9867 0.9867 0.9813 0.9813

TABLE 6.8 — La précision des méthodes ensembliste basées sur la combinaison des N
derniers et meilleurs modeles enregistrés dans plusieurs points d’apprentissage.
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L’étude comparative entre les résultats obtenus par la méthode de
moyenne non pondérée montre que la technique de combinaison des der-
niers modeles est plus performante par rapport a la technique de com-
binaison des meilleurs modeles. Cela peut étre lié au manque de diver-
sité entre les meilleurs modeles et confirme qu’un bon ensemble n’est pas
toujours lié a la présence des modeles performants, mais plutdt a leur
diversité et bonne collaboration.

En résumé, les résultats obtenus dans cette contribution suggeérent 1’ef-
ficacité de SDG par rapport & Rmsprop dans l'apprentissage du réseau
MobileNet sur la base Lymphoma. En plus, ces résultats valident les hy-
potheses sur l'efficacité des méthodes ensemblistes a base des modeles
enregistrés dans plusieurs points d’apprentissage. Cette contribution exa-
mine cette méthode de sélection dans la classification des images histopa-
thologique par le réseau MobileNet.

Le tableau 6.9 compare les résultats obtenus dans cette contribution et
les résultats de 1'état de 'art. Les meilleurs résultats dans la catégorie ML
étaient obtenus par la méthode de segmentation a base des algorithmes
génétiques (GA) [Tosta et al. 2017] et I’approche basée sur les descripteurs
de texture visuels [Song et al. 2016]. Dans la catégorie des méthodes qui
hybrident les techniques ML et DL, nous avons remarqué que 1'hybri-
dation entre les attributs locaux et les attributs extraits par les réseaux
CNN pré-entrainé est plus performante par rapport a certaines méthodes
ML [Shamir et al. 2008, Meng et al. 2010, Nava et al. 2016]. Enfin, la com-
paraison entre les méthodes DL valide l'efficacité du réseau MobileNetV2
par rapport a AlexNet. En plus, ces résultats montrent que d’autres ré-
seaux plus profonds (ResNets0 et DenseNet) étaient moins performants
ou avaient des performances équivalentes (InceptionV3) aux réseau Mobi-
leNetV2.

Méthode Référence Méthode d’évaluation Précision (%)

[Shamir et al. 2008] - 85
[Meng et al. 2010] 3-validation-croisée 92.70
[Nava et al. 2016] 10-validation-croisée  93.83

ML [Song et al. 2016] 5-validation-croisée 96.8
[Di Ruberto et al. 2015] validation-croisée 96.4 +— 1.6
[Tosta et al. 2017] 10-validation-croisée  98.14
[Orlov et al. 2010] 8-validation-croisée 98-99
[Codella et al. 2016] 3-validation-croisée 95.5

ML o .
[Song et al. 2017a] 4-validation-croisée 96.5

gL [Nanni et al. 2018] - 97.33
[Song et al. 2017b] 4-validation-croisée 97.9
[Bai et al. 2019] Hold out 99.1
[Nanni et al. 2019a] 5-validation-croisée 96.87
[Janowczyk & Madabhushi 2016] 5-validation-croisée 96.58

DL ResNet50 : 92.00

[Nanni et al. 2019b]

Inception-v3

5-validation-croisée

Hold out

DenseNet : 93.60
97.78

MobileNetV2 [Dif & Elberrichi 2020d] 5-validation-croisée 97.87
Ensemble de MobileNetV2

[Dif & Elberrichi 2020d] 5-validation-croisée 98.67

TABLE 6.9 — La comparaison entre les résultats de I'état de I'art et les résultats obtenus.
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6.1.7 Conclusion

6.2

6.2.1

Dans cette contribution, nous avons présenté un framework basé sur
les réseaux MobileNet. L'objectif principal de cette étude était d’exploiter
un maximum de méthodes de régularisation afin d’éviter les problemes de
sur-apprentissage. Dans ce cadre, nous avons utilisé les méthodes d’aug-
mentation de données, les petits (small) modeles, la méthode d’évaluation
de validation croisée, et les méthodes ensemblistes.

Premierement, nous avons appliqué des méthode d’augmentation de
données sur la base d’apprentissage. Ensuite, nous avons effectué 1'ap-
prentissage et sélectionné le modéle approprié en termes de généralisation
a partir de I'ensemble des modéles générés. Enfin, nous avons combiné
entre plusieurs modeles enregistrés dans différents points d’apprentissage
par les méthodes de vote et de moyenne non pondérée. Nous avons testé
ces techniques sur la base d’apprentissage histopathologique lymphoma,
et les meilleurs résultats étaient obtenus par un vote majoritaire entre 3
modeles de type MobileNetV2.

L’étude comparative aux autres résultats de 1’état de 1’art prouve 1'ef-
ficacité de la combinaison des modeles enregistrés dans plusieurs points
d’apprentissage pour la classification des images histopathologiques. Ce-
pendant, les méthodes de moyenne non pondérée et de vote majoritaire
sont sensibles aux modeles faibles (week learners), et cela peut entrainer
une chute dans la précision de I'ensemble, ainsi, il faut sélectionner les
modeles appropriés pour la combinaison.

La suite de ce travail de recherche se base sur les méthodes de sélection
dynamique. Dans ce cadre, nous avons proposé une stratégie de sélection
basé sur la métaheuristique optimisation par essaim de particules (PSO)
[Dif & Elberrichi 2020c].

UNE NOUVELLE METHODE DE SELECTION DYNAMIQUE DES
MODELES D’APPRENTISSAGE PROFOND POUR LA CLASSIFI-
CATION DU CANCER COLORECTAL

Résumé

Les méthodes d’apprentissage profond étaient largement utilisées dans
les systemes d’aide au diagnostic. Ces systemes présentent un bon outil
pour l'analyse des images histopathologiques. Malgré leur efficacité, le
nombre limité des images peut entrainer un probleme de sur apprentis-
sage. Pour résoudre ce probléme, plusieurs travaux ont proposé 1'utili-
sation des méthodes ensemblistes basées sur des techniques de sélection
statique.

Dans cette contribution, nous avons proposé une nouvelle stratégie
basée sur la sélection dynamique a partir d'un ensemble de modeéles de
type DL. Premierement, cette technique génére un ensemble de modeles
par la méthode d’apprentissage transféré. Ensuite, la métaheuristique op-
timisation par essaim de particules (PSO) sélectionne un sous ensemble
de modeles pertinents a partir de I’ensemble de modeles générés. Enfin,
ces modeles sont combinés par un vote majoritaire ou par une moyenne
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non pondérée. L'approche proposée a été testée sur une base d’appren-
tissage histopathologique spécialisé en classification du cancer colorectal.
Les meilleurs résultats sont obtenus par le modeéle Resnet121 et la straté-
gie de vote majoritaire. Ces résultats indiquent l'efficacité de la stratégie
de sélection dynamique proposée en apprentissage profond.

Problématique

Récemment, les WSD sont utilisés pour la numérisation des WSI. Cette
technologie a assisté les experts en imagerie médicale dans 1’acquisition
des données et leur exploitation dans les systemes d’aide au diagnostic.
Malgré 1'efficacité de ces outils, le nombre des images collectées reste li-
mité pour les algorithmes DL, car, ces derniers exigent un grand volume
de données pour éviter les problémes de sur-apprentissage. En plus, 'an-
notation des centaines a des milliers de données collectées exige un temps
considérable et une grande charge de travail. Pour résoudre ces problemes,
certains travaux ont suggéré 1'utilisation des techniques de régularisation
et des méthodes ensemblistes.

Plusieurs travaux ont exploité les techniques de sélection statique dans
les méthodes ensemblistes. Dans le cadre des travaux proposés dans la
compétition ILSVRC, la stratégie de sélection des meilleurs modéles a été
largement utilisée. Malgré leur efficacité, la diversité et la bonne coopé-
ration entre ces meilleurs modeles ne sont pas assurées, car, ces modeles
peuvent avoir presque les mémes erreurs et donc leurs combinaisons ne
conduit pas toujours aux meilleurs résultats. Par exemple, dans la contri-
bution présentée dans la section précédente [Dif & Elberrichi 2020b], nous
avons remarqué que la combinaison par vote majoritaire des 4 derniers
modeles (enregistrés dans les dernieres itérations) est plus performante
par rapport a la combinaison des meilleurs modeles.

D’autre part, la stratégie de sélection statique utilise la méme tech-
nique de sélection pour répondre a tout type de problemes. Cependant,
en apprentissage automatique, il n’existe pas une méthode spécifique de
haute qualité qui peut résoudre efficacement tous les problemes.

Motivation

L’objectif principal de cette contribution est de répondre a deux pro-
blématiques : le sur-apprentissage et les inconvénients des méthodes de
sélection statique. Dans ce cadre, nous avons proposé une méthode de sé-
lection dynamique basée sur les techniques d’apprentissage transféré et la
métaheuristique PSO.

L'apprentissage transféré

Dans les méthodes ensemblistes, la premiere étape génere un ensemble
de modeles par un seul ou plusieurs apprentissages. La premiere tech-
nique enregistre 'état du modéle dans plusieurs points d’apprentissage
[Dif & Elberrichi 2020b]. Malgré l'efficacité de cette méthode en termes
de complexité de calcul, l'utilisation de plusieurs variantes d’un appren-
tissage effectué a partir d’une seule initialisation peut réduire la diffé-
rence entre ces modeles. Cela peut donc diminuer la coopération entre
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les membres de I'ensemble, car la diversité est un critere important dans
le cadre des méthodes ensemblistes. D’autre part, la deuxieme technique
est couteuse en termes de complexité temporelle, car elle exige d’effec-
tuer plusieurs apprentissages. Afin de résoudre ces problemes, nous avons
choisi d’opter pour la deuxiéme technique et d’exploiter la stratégie d’ap-
prentissage transféré pour générer un maximum de modéles dans un
temps de traitement raisonnable. En plus, I'apprentissage transféré per-
met de réduire les différents problemes liés au sur-apprentissage sur les
volumes limités de données.

La sélection dynamique

Cette technique permet de sélectionner automatiquement un sous en-
semble de modeles pertinent et qui dépend du probleme traité en entrée.
L’avantage de cette technique se résume dans sa capacité dans la sélection
des modeles appropriés en fonction de 'efficacité de I’ensemble plutot que
sur l'efficacité de chaque membre appartenant a cet ensemble. Dans cette
situation, un modele faible peut étre bon s’il réussit a renforcer certaines
bonnes décisions.

La stratégie de base d'une sélection dynamique consiste a créer un
ensemble composé d'un nombre important de modeles, et ensuite, effec-
tuer toutes les combinaisons possibles entre ces modeles. Ce probleme est
considéré comme un probléme d’optimisation combinatoire, car il exige
d’effectuer 2N combinaisons, et cela peut entrainer une explosion dans la
complexité temporelle si le nombre des modeles est important. En plus,
augmenter le temps de calcul est délicat dans le cadre des méthodes DL,
car ces derniers ont une complexité temporelle tres élevée en apprentis-
sage. Afin d’éviter les problemes des méthodes exactes, nous avons ex-
ploité la métaheurisitques PSO pour réduire le temps de calcul.

Dans 1’état actuel de nos connaissances, les techniques de sélection
dynamique n’ont jamais été exploitées dans le cadre des méthodes DL a
cause de leurs problemes liés a la complexité temporelle élevée. L'objectif
de cette contribution est de tester 'effet de la sélection dynamique en ap-
prentissage profond. Dans ce cadre, nous avons exploité 7 architectures de
type CNN, la métaheustique PSO, et la technique d’apprentissage trans-
téré pour optimiser la complexité temporelle.

Etat de 1’art des méthodes proposées pour la classification du can-
cer colorectal a partir des images histopathologiques

La classification automatique des sous types du cancer colorectal a
connu un grand intérét en vision par ordinateur. L'objectif de cette auto-
matisation était de réduire l'inter et intra-variabilité entre pathologistes.
Malgré les efforts faits, la disponibilité des données médicales et la diffi-
culté de leurs annotations présentent des défis majeurs dans la conception
de ces systemes. Afin d’encourager la communauté de I'IA a développer
des systemes pertinents pour automatiser la classification des sous types
du cancer colorectal, [Kather et al. 2016] ont proposé une base d’appren-
tissage histopathologique publique.

Le tableau 6.10 résume les méthodes proposées dans l'état de l'art
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pour la classification de cette base d’apprentissage. Ces travaux sont de
trois types ML, DL, et des méthodes hybrides (ML + DL). Les méthodes
ML [Kather et al. 2016, Ly et al. 2017] sont basées sur trois modules prin-
cipaux : extraction des caractéristiques, sélection des attributs, et classi-
fication. Contrairement aux méthodes ML, les méthodes DL effectuent
implicitement l'extraction des caractéristiques a travers les couches de
convolution. Dans ce cadre, [Ciompi et al. 2017] ont utilisé le réseau VG-
GNet pour la classification du cancer colorectal. Dans une autre contri-
bution plus récente, [Raczkowski et al. 2019] ont proposé une architecture
de type CNN (ARA-CNN) qui est basée sur les connexions résiduelles et
une mesure bayésienne. Malgré les avantages des méthodes DL, ces der-
niers risquent le probleme de sur-apprentissage sur cette base a cause du
nombre limité des images histopathologiques. Pour résoudre ces limita-
tions, des travaux ont proposé 1’hybridation entre les techniques ML et
DL [Cascianelli et al. 2018, Wang et al. 2017a, Pham 2017]. Ces travaux uti-
lisent les techniques DL pour l’extraction des caractéristiques (VGGNet,
ResNet, BCNN, et Autoencoder) et les algorithmes ML pour la classifica-
tion (KNN, SVM, et Softmax).

Normalisation =~ Nombre

Méthode Référence Extraction des caractéristiques ~ Classication
de couleurs de classes

Caractéristiques d’histogramme
[Kather et al. 2016] d’ordre inférieur et supérieur, SVM - 8

ML Filtre de Gabor, LBP, GLCM
Transformation de distribution
[Ly et al. 2017] cumulative (CDT) Automata - 7
Descripteurs de texture et de
. . couleur : FullHist, MargHists,
[Bianconi et al. 2019] GLCM, LBP, Gabor + GLCM + SVM - 8
LBP
. . Normalization
DL [Ciompi ef al. 2017] VGGNET - 11 couches (SN1) 6
[Raczkowski et al. 2019]  ARA-CNN - 8
VGGEF-F, VGG-S, VGG-VD-16.
ML [Cascianelli et al. 2018]  Feature selection : GRP, CBFS, KNN - 8
+ PCA
DL
Décomposition
[Wang et al. 2017a] BCNN SVM (H & E) 8
[Pham 2017] Autoencoder Softmax - 8
Normalization :
. . ResNet-50, ResNet-101,
[Bianconi et al. 2019] VGGNet16, et VGGNetT1g 1-NN Ma}cenko et 8
Reinhard

TABLE 6.10 — Les méthodes proposées dans I'état de I'art pour la classification des sous-
types du cancer colorectal.

L'inter-variabilité entre laboratoires présente un autre défi dans I’ana-
lyse des images histologiques, ot les modeles entrainés sur les données
collectées d"un seul laboratoire risquent le probleme de manque de gé-
néralisation sur les données provenant des autres laboratoires. Pour di-
minuer ce manque de généralisation, les techniques de normalisation de
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couleurs [Bejnordi et al. 2015] et I'exploitation des bases d’apprentissages
multi-sources [Ciompi et al. 2017] ont été proposés.

L’optimisation par essaims particulaires

Le terme métaheuristique a été introduit par Glover en 1986 pour dif-
férencier la recherche tabou des autres heuristiques [Hao et al. 1999].

— méta : indique le passage a un niveau " supérieur " pour étudier des
informations de niveau inférieur.

— heuristique : signifie " trouver ".

Les métaheuristiques sont des algorithmes stochastiques qui per-
mettent de trouver une solution efficace dans des délais raisonnables. Ces
méthodes sont congues pour résoudre des problémes d’optimisation dif-
ficiles qui ne peuvent pas étre facilement traités par les méthodes d’opti-
misation classiques. Contrairement aux méthodes exactes, les métaheuris-
tiques n’assurent pas la meilleur solution. Le but principal est de trouver
un bon optimum ou minimum local & proximité de I'optimum ou du mi-
nimum global. Le choix de I'optimum ou du minimum est défini en fonc-
tion de I'objectif du probleme traité ou il faut distinguer les problemes de
minimisation des problemes de maximisation.

Différentes métaheuristiques ont été proposées dans 1'état de I’art pour
la résolution des problemes NP-difficiles. Par exemple, les algorithmes gé-
nétiques (GA) étaient les premiers algorithmes évolutionnaires proposés
qui s’inspirent de 1’évolution naturelle. L'optimisation par essaims parti-
culaires (PSO) [Eberhart & Kennedy 1995] est parmi les métaheuristiques
les plus exploitées en raison de leur facilité et temps de traitement réduit.
Cette méthode s’inspire de l'intelligence des essaims (oiseaux, poissons...).
L’optimisation par colonies de fourmis (ACO) s’inspire du comportement
des fourmis dans la recherche du plus court chemin [Dorigo et al. 1996].
Plus récemment, plusieurs métaheuristiques ont été développées : la re-
cherche coucou (CS) [Yang & Deb 2009], 1'algorithme des lucioles (FA)
[Yang 2009], et I'algorithme des chauves-souris (BAT) [Yang 2010].

Les métaheuristiques sont basées sur deux concepts : I'exploitation et
I'exploration de I'espace de recherche. En général, les algorithmes d’opti-
misation par essaims sont caractérisés par une bonne exploitation, tandis
que les algorithmes évolutionnaires ont une bonne exploration. Dans cette
contribution, nous nous intéressons a la métaheuristiques PSO.

L'optimisation par essaims particulaires [Eberhart & Kennedy 1995]
est une métaheuristique inspirée de l'intelligence des essaims (oiseaux
et poissons). Cette métaheuristique imite le comportement des particules
dans leur processus de collaboration pour atteindre un objectif. Contrai-
rement aux autres métaheuristiques, comme les GA, PSO est basée sur
la coopération et la communication entre les particules plutoét que sur la
compétition. Le comportement de chaque individu dans l'essaim est in-
fluencé par sa propre expérience et celle de ses voisins.

PSO exploite 1’espace de recherche par le concept de mémoire, ol
chaque particule mémorise la meilleur solution dans son historique, sa po-
sition actuelle, et sa vitesse. Premierement, une population de N particules
est initialisée par des positions x; et des vitesses v; aléatoires et chaque
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particule est évaluée selon une fonction fitness f(x). Dans chaque itération,

les positions et les vitesses sont mises a jour selon la valeur de cette fonc-

tion. A l'itération t+1, les valeurs des positions xétﬂ) et des vitesses v‘(itﬂ)

sont calculées selon 1’équation 6.5, ou1, c est la constante d’accélération, Q
est le poids de la vitesse, lfit) est la meilleure position dans I'historique de
la particule, et ¢(*) est la position de la meilleure particule dans 1’essaim.
Chaque particule mets a jour sa vitesse selon deux composantes : cognitive

lét) — xl(;) et sociale g(*) — xl(;).

(t+1) (6.5)

v;t+1) —(1— Q)vy) n Q(C1(l§t) — xﬁ(it)) + (g — x§t>>)
) )}

Pour les problemes de maximisation, les valeurs de ly) et gt(;) sont définies

selon les équations 6.6 et 6.7 respectivement.

(8) 2 pp (t41) ()
l‘gt+1) _ {ld sif(xg ) < f(Ig7) d=1,.,N (6.6)

t+1) .
x§+ )SITZOTZ

d - (t+1) d= 1, ceey N (67)

g _ & i) < £(5)
x; sinon

Malgré 1'efficacité de la version classique de PSO, plusieurs travaux ont
proposé de I'améliorer [Garcia-Gonzalo & Fernandez-Martinez 2012], o1
l'objectif principal était d’éviter le probleme de convergence prématuré.
Dans cette contribution, nous avons exploité la version de PSO qui uti-
lise la notion des particules informatrices. Chaque particule de 1’essaim est
associée a M particules informatrices qui sont sélectionnées aléatoirement
a partir de l’essaim. Cette version remplace le terme l{gt) par pt(;) (équation
6.8) afin d’éviter d’étre piégé rapidement autour d’un minimum local, out

()

p,; estla meilleure solution dans I'historique des particules informatrices

(£)

de la particule x P

(t+1) (6.8)

oy V= (1= Q) + Qe —x) + (g - )
xgtﬂ) = x‘(;) + 7,

La méthode proposée

La figure 6.6 présente le schéma de 'approche proposée. Cette mé-
thode ensembliste est basée sur 3 modules principaux : 'apprentissage
transféré, la génération d'un ensemble de modeles, et la sélection dyna-
mique.

Premieérement, nous avons transféré les couches de convolution des
modeles entrainés sur la base ImageNet aux nouveaux modeles. Cette
étape permet de construire un module automatique d’extraction des carac-
téristiques et de produire une base d’apprentissage structurée structurée
en attributs et instances. L'exploitation de la technique d’apprentissage
transféré et l'utilisation des couches de convolution comme des modules
d’extraction de caractéristiques permet de réduire le temps de traitement
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FIGURE 6.6 — Les composants de la méthode ensembliste dynamique proposée.

et diminue la capacité de stockage, car chaque image de taille 150 x 150
est transformée a un vecteur de caractéristiques de taille 2080. Ce vecteur
est composé des valeurs de la derniere couche de convolution. En résumé,
cette étape produit une nouvelle base structurée de taille M x 2080 a partir
d’une base d’apprentissage source non structurée de taille M x N x N, ou
N x N est la taille de I'image en entrée et M est le nombre d’instances.

Le deuxieme module génere un ensemble de modéles pour la méthode
ensembliste. Dans ce cadre, il existe plusieurs techniques : la variation
dans la base d’apprentissage, la variation dans les conditions initiales, la
variation dans l’architecture du réseau, et la variation dans la technique
de combinaison.

Dans cette contribution, nous avons utilisé la technique de variation
dans la base d’apprentissage car les ANN sont sensibles au changement
de données, ainsi, cette technique peut générer des modeles variables.

La bonne performance de I'ensemble et la diversité de ses composants
sont deux critéres importants dans la construction d’'un bon ensemble.
Pour réaliser ce compromis, nous avons exploité deux stratégies. La pre-
miere consiste a entrainer chaque réseau sur 9o% des données sélection-
nées aléatoirement a partir de la base d’apprentissage. Cette stratégie per-
met d’assurer la diversité et la généralisation. La seconde stratégie exclut
les modeéles faibles de I’ensemble afin d’assurer la qualité, oti nous avons
gardé seulement les modeles dont la précision est supérieure a un certain
seuil. L'algorithme 4 explique le processus de génération de I'ensemble
des modéles. Ces modeles sont entrainés sur la base d’apprentissage gé-
nérée de la phase précédente. afin d’assurer la généralisation, nous avons
exploité la base de validation pour tester la performance des modéles sur
des données non utilisées durant I’apprentissage .

La troisieme étape et qui constitue le corps de cette contribution sélec-
tionne un sous ensemble pertinent de modeles a partir de I'ensemble des
modeéles générés de la partie précédente. Contrairement aux autres mé-
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Algorithme 4 : Le processus de génération de 1’ensemble des mo-
deles.
Input : Base_Apprentissage, Base_Validation, Modeéles = &, Seuil.
Output : Modeles
Réseau < Initialisez aléatoirement des couches entierement
connectées ;
fori <+ 1,100 do
Données <— Sélectionner aléatoirement 9go% de données a partir
de Base_Apprentissage ;
Modeéle <— Apprentissage(Réseau,Données) ;
Précision < Performance (Modele,Base_Validation) ;
if (Précision > Seuil) then
L Modeéles <+ Modeles U Modele ;

thodes proposées dans 1’état de 1’art, dans cette contribution, nous avons
choisi d’effectuer une sélection dynamique au lieu d'une sélection sta-
tique. Cette stratégie prend en considération la qualité du sous ensemble
sélectionné au lieu de considérer séparément la qualité de chaque modele
appartenant a cet ensemble. En plus, son aspect dynamique lui permet
de s’adapter a tout type de probléemes en entrée. Afin de sélectionner
le sous ensemble le plus optimal, nous devons traiter 2¥ combinaisons,
out N = 100 est le nombre des modeéles appartenant a 'ensemble généré
dans l'étape précédente. En outre, ce nombre de combinaison est mul-
tiplié par le temps d’évaluation de chaque sous ensemble, et cela peut
entrainer une complexité temporelle tres élevée. Afin de réduire le temps
de traitement, nous avons choisi d’exploiter les avantages des méthodes
stochastiques dans 1’optimisation de la complexité temporelle. Dans ce
cadre, nous avons utilisé la métaheuristique PSOen raison de sa facilité et
du temps de traitement optimisé. Le but principal était d’imiter le com-
portement des particules et de créer une collaboration et une coopération
entre les différents modeles appartenant au groupe.

L’algorithme 5 présente le processus de sélection dynamique par la
metaheuristique PSO. Dans cet algorithme, chaque particule désigne une
solution. Ces solutions sont caractérisées par une position , une vitesse , et
une valeur de la fonction fitness. Dans cette contribution, nous avons re-
présenté la position par un vecteur composé de n éléments : {x}, x?, .., x7},
xf € [1,100], n < 100, ot xf est une valeur discrete qui représente 'index
du modeéle j appartenant a I'ensemble i. La vitesse est représentée par un
vecteur de n éléments : {v},0?,., 0"}, v\ € [0,1], n < 100.

Dans le processus de sélection dynamique par PSO, I'algorithme com-
mence par l'initialisation aléatoire de M particules et la meilleure solution
Best. Ensuite, pour un certain nombre d’itérations Nmax, chaque particule
mit a jour sa position et sa vitesse en fonction de I'équation 6.8, et chaque
position est évaluée par la fonction fitness afin de décider de la meilleure
solution dans I'historique des particules informatrices et la meilleure so-
lution Best. La fonction nettoyer permet de convertir les valeurs continues
x; générées de 1’'équation 6.8 & des valeurs discretes qui respectent la plage
des valeurs , car 'ensemble original des modeles contient 100 modéles au
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total. Afin d’effectuer ce processus, nous avons proposé d’arrondir les va-
leurs continues et de supprimer ou de remplacer les variables superflues
selon une variable aléatoire r € [0, 1].

Algorithme 5 : Le processus de sélection dynamique par PSO.

Input : Nombre d’itérations Nmax, Nombre de particules M,
Fonction_Fitness, Base_Validation.
Output : La meilleur solution
Initialiser une population aléatoire de M particules.;
Initialisez la meilleure solution Best;
Fonction_Fitness(Base_Validation,Best);
while (N < Nmax) do
foreach (particle p € pop ) do
Mettre a jour la vitesse et la position de p (I'équation 6.8) );
Nettoyer(p);
Fonction_Fitness(Base_Validation, p);
Mettre a jour la meilleure solution de p;

Mettre a jour Best ;

Dans le processus de sélection dynamique, 1’efficacité d’une solution
dépend de la valeur de la fonction fitness. Cette fonction est choisie en
fonction du probleme traité. Dans cette contribution, nous avons exploité
la valeur de f-mesure du sous ensemble sélectionné. L'algorithme 6 ex-
plique le processus d’évaluation des solutions. Premiérement, les prédic-
tions des modeles appartenant au vecteur x; sont combinées par un vote
majoritaire ou une moyenne non pondérée. Ensuite, la f-mesure est cal-
culée en fonction des valeurs prédites et réelles. Le but principal de la
métaheuristique PSO est de trouver un sous ensemble de modeles qui
maximise la valeur de la f-mesure sur la base de validation. L’équation 6.9
illustre la procédure de vote majoritaire, ot i/ est la classe prédite, C est le
nombre des classes, si le modele xft) choisit la classe j alors d; ; = 1, sinon
dij = 0. L’équation 6.10 présente le processus de moyenne non pondérée,
(t)

ol y;(s) est le vecteur des poids du modele x;’ pour l'instance s.

L’étude expérimentale

L’approche proposée a été testée sur la base d’apprentissage de clas-
sification du cancer colorectal CRC [Kather et al. 2016]. Pour plus d’infor-
mations sur cette base histopathologique, le chapitre 4 détaille sa configu-
ration.

Premiérement, nous avons commencé par la phase d’extraction des ca-
ractéristiques a base de 7 architectures de type CNN : Xception, Inception,
Inception-ResNet, VGG (16, 18), ResNet (50, 101, 201), DenseNet (121, 169,
201), et MobileNet. Dans ce cadre, nous avons exploité les modeles précé-
demment entrainés sur la base d’apprentissage ImageNet, ou les couches
de convolution ont été transférées et utilisées comme des extracteur de
caractéristiques. En résumé, cette étape génere 7 bases d’apprentissage
structurées a partir de la base cible non structurée.
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Algorithme 6 : Le processus de la fonction d’évaluation des solutions

Input : Base_Validation, Position x;, Ensemble.
Output : Valeur_Fitness

Classes = < ¢ ;

foreach (Instance s € Base_Validation.instances ) do
if (Ensemble = Vote) then

N
y= argmaXie(12,..c} Z d (6.9)
t=1

efse if (Ensemble = Moyenne) then

N
~ v 15
Y =argmaxje(1s, oy Zt_lz\?t( ) (6.10)

| Classes <+ Classes Ui/ ;

Fitness_value = f-measure (Classes, Base_Validation.classes) ;

Ensuite, nous avons entrainé un Perceptron composé d'une seule
couche cachée et une couche de sortie sur chaque base. Le réseau a été
entrainé par 1’optimiseur RmsProp dans 10000 itérations avec un lot de
taille 128. Pour 1’évaluation, nous avons utilisé la méthode d’évaluation
5—validation—croisée : 3/5 pour l'apprentissage, 1/5 pour la validation,
et 1/5 pour le test. Comme nous 'avons justifié dans la contribution précé-
dente [Dif & Elberrichi 2020b], cette méthode d’évaluation permet d’amé-
liorer la généralisation et de générer des modeles plus robustes et résis-
tants aux problemes de sur-apprentissage, o1 la base d’apprentissage est
utilisée pour entrainer les modéles, la base de validation pour guider le
processus d’optimisation de la métaheuristique PSO, et la base de test
pour l'évaluation finale des modeles sur des instances non exploitées du-
rant I’apprentissage et ’optimisation. Le tableau 6.11 présente les valeurs
des parametres de PSO utilisés dans cette contribution.

Parametre valeur

Nombre de particules informatives 4

Poids de la vitesse (Q) 0.73
Constante d’accélération (c) 2.05
Nombre d’itérations (Nmax) 50

Nombre de particules (M) 100

TABLE 6.11 — Les valeurs des parametres de la métaheuristique PSO.

Le tableau 6.12 illustre les résultats obtenus en termes de précision sur
les bases de validation et de test, ou 1’architecture désigne le modele ex-
ploité pour l’extraction des caractéristiques. L'étude comparative montre
une similarité entre les résultats obtenus par les modules Xception, In-
ception, et Inception-ResNet, et cela est justifié par la similitude de leurs
blocs d’Inception. En plus, nous avons remarqué que les résultats obtenus
par DenseNet sont moins performants par rapport aux autre résultats ob-
tenus par des réseaux moins profonds (Xception et ResNets). Cela peut
étre justifié par une perte d’informations lors de I'extraction des caracté-
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ristiques. En résumé, ces résultats démontrent qu’il n’existe pas de lien
entre la profondeur et la performance.

Architecture Validation (%) Test (%)
Xception 92.55 92.44
Inception 91.25 91.08
Inception-ResNet 90.85 91.62
VGG16 89.9 89.68
VGGig 88.93 88.92
Resnetso 92.8 93.52
Resnet101 93.35 92.66
Resnet201 92.9 93.12
DenseNet121 83.05 83.96
DenseNet169 73.65 73.78
DenseNet201 91.33 91.88
MobileNet 90.62 90.92

TABLE 6.12 — La précision du Perceptron a une seule couche cachée sur la base CRC.

En raison de la bonne performance des réseaux ResNet dans 1'étape
précédente (92 % a 93 %), nous avons choisi de poursuivre les expéri-
mentations a base de ces extracteurs de caractéristiques et d’ajouter une
couche cachée supplémentaire dans le Perceptron pour l'apprentissage.
Le tableau 6.13 illustre les résultats obtenus et la figure 6.7 compare entre
les résultats du Percepton 1 (une seule couche cachée) et du Percepton 2
(deux couches cachées). Ces résultats illustrent 'efficacité du Percepton 2
par rapport a Percepton 1, ot la précision a base du module d’extraction
Resnet201 a été améliorée de 92.9% a 94%.

Architecture Validation (%) Test (%)

Resnets0 93.6 93.54
Resnet101 93.9 93.56
Resnet201 94 93.88

TABLE 6.13 — La précision du Perceptron i deux couches cachées sur la base CRC.

En se basant sur 1'étude comparative effectuée dans les étapes précé-
dentes et des bons résultats obtenus, nous avons choisi de poursuivre le
reste des expérimentations a base de 1’architecture du Perceptron 2 et les
bases obtenues par les modules d’extraction de caractéristiques de type
ResNet. Dans ce cadre, nous avons commencé par une étude compara-
tive entre deux méthodes de sélection statique et la méthode de sélection
dynamique proposée dans cette contribution (PSO).

La premiere méthode de sélection statique sélectionne le modele le
plus performant sur la base de validation a partir de 1'ensemble origi-
nal, tandis que la deuxiéme combine entre tous les modeles appartenant
a cet ensemble. Pour chaque module ResNet, nous avons généré un en-
semble composé de 100 modeles en suivant la méthode présentée dans
I'algorithme 4. Ensuite, nous avons appliqué les 3 méthodes de sélection
sur cet ensemble pour générer les sous ensembles. Enfin, nous avons com-
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FIGURE 6.7 — La comparaison entre les précision des Perceptron 1 et Perceptron 2.

biné entre ces sous ensembles par la méthode de vote majoritaire ou de
moyenne non pondérée.

Le tableau 6.14 compare les résultats obtenus par ces 3 méthodes de
sélection en se basant sur le module d’extraction Resnetso. Ces résultats
indiquent l'efficacité de la méthode de sélection du meilleur modele par
rapport a la combinaison de tous les modéles sur la base de validation,
tandis que la stratégie de sélection de tous les modeles était plus per-
formante sur la base de test, et cela valide 'efficacité de la méthode de
sélection de tous les modeles en termes de généralisation. D’autre part,
I'étude comparative entre les deux stratégies de sélection statique et la
méthode de sélection dynamique proposée prouve l'efficacité de la sélec-
tion dynamique. En plus, nous avons remarqué l'efficacité de la méthode
de vote majoritaire par rapport a la méthode de moyenne non pondérée
sur la base de test.

Architecture Validation (%) Test (%)
Meilleur modele 94.67 93.88
Moyenne PSO 94.97 93.98
non pondérée Tous les modéles 93.85 93.88
Vote PSO X 94.92 94.02
Tous les modeles 94.25 94

TABLE 6.14 — La comparaison entre les résultats des méthodes de sélection statique et
dynamique (PSO) a base de Resnetso.

Le tableau 6.15 illustre les résultats obtenus a base du module d’ex-
traction Resnet101. Ces résultats montrent l'efficacité de la méthode de
combinaison de tous les modeles par rapport a la stratégie de sélection du
meilleur modele en termes de généralisation. D’autre part, 1’étude compa-
rative valide les hypotheses sur l'efficacité de PSO en sélection dynamique,
tandis que dans ces expérimentations, la méthode de moyenne non pon-
dérée était plus adaptée a la stratégie de sélection dynamique.

Le tableau 6.16 présente les résultats obtenus a base du module d’ex-
traction Resneti21. Ces résultats prouvent l'efficacité de la stratégie de
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Architecture Validation (%) Test (%)
Meilleur modele 94.85 93.44
Moyenne PSO 95.2 93.66
non pondérée Tous les modeles 94.03 93.46
PSO 95.12 93.54
Vote Tous les modeles 94.27 93.66

TABLE 6.15 — La comparaison entre les résultats des méthodes de sélection statique et
dynamique (PSO) a base de Resnet101.

sélection de tous les modeles par rapport au meilleur modeéle et 'efficacité
de la méthode de sélection dynamique par rapport a la sélection statique.
En plus, nous avons observé 1'efficacité de la méthode de vote majoritaire
pour les deux stratégies de sélection.

Architecture Validation (%) Test (%)
Meilleur model 94.52 93.9
Moyenne PSO 95 94.48
non pondérée Tous les modeles 94.02 94.12
Vote PSO ) 94-93 94.-52
Tous les modeles 94.15 94.45

TABLE 6.16 — La comparaison entre les résultats des méthodes de sélection statique et
dynamique (PSO) a base de Resnet121.

L’étude comparative entre les méthodes de sélection statique et dy-
namique prouve l'efficacité de PSO en sélection dynamique en se basant
sur les deux méthodes de combinaison (vote et moyenne non pondérée).
Les résultats obtenus montrent qu'un sous ensemble sélectionné par PSO
(composé de cinqg a huit modeles) est plus performant par rapport a I'en-
semble original (composé de 100 modeles). Dans toutes les expérimen-
tations effectuées, le meilleur résultat a été obtenu par PSO (94.52 %) a
base de l'architecture Resneti21 et la méthode de combinaison de vote
majoritaire, ou PSO a amélioré les performances de 93.88 % a 94.52 %.
Ces résultats valident les hypotheses sur I'importance du degré de coopé-
ration entre les modeles appartenant a I’ensemble et la qualité de leur
combinaison.

En résumé, les résultats obtenus illustrent 'importance du processus
de sélection en apprentissage ensembliste et valident l'efficacité de la stra-
tégie de sélection dynamique en apprentissage profond. La méthode pro-
posée a prouvé son efficacité en généralisation en raison de la stratégie
d’apprentissage transféré et la méthode de sous-échantillonnage utilisée
dans le processus de génération des modeles.

Le tableau 6.17 compare entre les résultats de cette contribu-
tion [Dif & Elberrichi 2020c] et les résultats de 1’état de l'art sur la
base d’apprentissage CRC. Les méthodes proposées sont de trois
types : ML [Kather et al. 2016, Ly et al. 2017, Bianconi et al. 2019], DL
[Ciompi et al. 2017, Raczkowski et al. 2019] et des hybridations entre ces
deux stratégies [Cascianelli et al. 2018, Wang et al. 2017a, Pham 2017].
L’étude comparative entre les résultats montre une grande différence
entre les résultats des méthodes ML, cela peut étre justifié par leurs diffé-
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rentes stratégies d’extraction de caractéristiques. D’autre part, la méthode
hybride proposée par [Wang et al. 2017a] est plus performante par rapport
aux autres méthodes ML et DL. En résumé, ces résultats prouvent 1’ef-
ficacité de la méthode de sélection dynamique proposée, oul nous avons
obtenus des résultats satisfaisants sur la base d’apprentissage CRC.

Méthode d’évaluation Résultats (%)

[Kather et al. 2016] 10-cross-validation Précision : 87.4
[Ly et al. 2017] Hold out Précision : 47.33
[Ciompi et al. 2017] 5-validations-croisées  Précision : 79.66
[Wang et al. 2017a] 5-validations-croisées  Précision : 92.6
[Pham 2017] 5-validations-croisées  Erreur : 16
[Cascianelli ef al. 2018] Hold out Précision : 85

[Dif & Elberrichi 2020c] 5-validations-croisées  Précision : 94.52

TABLE 6.17 — La comparaison entre les résultats de I'état de 'art et les résultats obtenus
pour la classification du cancer colorectal.

Conclusion

Dans cette contribution, nous avons proposé une méthode de sélection
dynamique en apprentissage profond. La méthode proposée est basée sur
les techniques d’apprentissage transféré et la métaheuristique PSO. L'ob-
jectif de 'apprentissage transféré est de générer et d’entrainer un ensemble
de modéles dans un temps raisonnable. D’autre part, PSO est exploitée
afin d’effectuer une sélection dynamique a partir de I’ensemble des mo-
deles générés. Dans ce cadre, nous avons utilisé 7 architectures de type
CNN pré-entrainées sur la base ImageNet pour 1'apprentissage transféré.

L’étude comparative entre 1'approche proposée et deux autres straté-
gies de sélection statique a prouvé l'efficacité de la sélection dynamique.
Cette méthode est caractérisée par son aspect dynamique qui permet d’as-
surer un compromis entre la bonne performance et la coopération ente les
modeles de I'ensemble. Malgré 1'efficacité de la technique de sélection dy-
namique en terme de précision, son temps de traitement est trés élevé en
cas d’apprentissage a partir des initialisations aléatoires au lieu de 'ap-
prentissage transféré.

La suite de ce travail de recherche se base sur 1’apprentissage transféré
entre des bases d’apprentissage de méme domaine au lieu de transférer la
connaissance a partir de la base ImageNet [Dif & Elberrichi 2020d]. Dans
ce cadre, nous avons testé 1'effet de 'apprentissage transféré et de la pro-
fondeur de fine tuning sur différentes bases d’apprentissage histopatholo-
giques.
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UNE NOUVELLE STRATEGIE DE FINE-TUNING ENTRE LES
BASES D’APPRENTISSAGE HISTOPATHOLOGIQUES EN AP-
PRENTISSAGE PROFOND

Résumé

Cette contribution présente une nouvelle stratégie de fine-tuning pour
I’analyse des images histopathologiques. Contrairement aux solutions pré-
cédemment proposées, ott les modeles entrainés sur la base d’apprentis-
sage ImageNet sont réutilisés pour la classification d"une nouvelle tache,
cette étude propose d’effectuer 1’'apprentissage transféré a partir des mo-
deles précédemment entrainés sur des bases d’apprentissage histopatho-
logiques. L'objectif principal est d’exploiter les hypotheses liées a I'effi-
cacité de l'apprentissage transféré entre les bases non distantes et d’exa-
miner pour la premiere fois ces suggestions sur les images histopatholo-
giques. Dans ce cadre, nous avons utilisé trois modules principaux : le ré-
seau Inception-v3, 6 bases d’apprentissage histopathologiques source, et 4
bases cibles. Les résultats obtenus illustrent que les modeles pré-entrainés
sur des bases histopathologiques sont plus performants par rapport aux
modeles pré-entrainés sur la base ImageNet. En particulier, le modele en-
trainé sur la base 2018-A a prouvé son efficacité en apprentissage transféré
sur différente tache histopathologique cible. L'étude comparative avec les
autres résultats obtenus dans I’état de I’art montre que la méthode propo-
sée a atteint les meilleurs résultats sur les deux bases cibles : CRC (95.28
%) et KIMIA-PATH (98.18 %).

Problématique

Les réseaux CNN ont connu un grand intérét en vision par ordina-
teur en raison de leur efficacité en traitement des images. Malgré leurs
avantages, ces réseaux risquent le probleme de sur-apprentissage sur les
volumes limités de données en raison de leur nombre de parametres
élevé. D’autre part, la quantité limitée des données histopathologiques et
la difficulté de leur annotation ont limité 1’exploitation de ces techniques
pour l'analyse de ces images. Plusieurs travaux ont suggéré 1'utilisation
de la technique d’apprentissage transféré. Elle permet de transférer de la
connaissance a partir d'un modele entrainé sur la base d’apprentissage
volumineuse ImageNet a un nouveau modele. Ensuite, le nouveau mo-
dele est réajusté sur la nouvelle tache histopathologique a classifier. La
quantité élevée des données appartenant a la base ImageNet et le nombre
important des catégories ont rendu cette base un bon outils pour 1’appren-
tissage transféré. D’autre part, la nature hiérarchique des DNN favorise
I'exploitation de la technique d’apprentissage transféré par rapport aux
autres méthodes d’apprentissage automatique classiques. L'apprentissage
transféré entre deux taches distantes est justifié par la similarité entre les
attributs de bas niveau qui sont représentés dans les premieres couches ca-
chées (bords et coins). Malgré ces hypotheses, il n’existe pas de principes
théoriques sur le fonctionnement interne de cette stratégie et beaucoup
de questions se posent sur la relation entre la base ImageNet et les bases
d’apprentissage histopathologiques.
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Motivation

L'objectif principal de cette contribution est de partager de la connais-
sance entre des bases d’apprentissage histopathologiques au lieu de 1'ex-
traire a partir de la base d’apprentissage ImageNet. Notre but est d’ex-
ploiter les avantages de 1’apprentissage transféré a partir des bases d’ap-
prentissage non distantes. Le partage entre les modeles entrainés sur des
bases appartenant au méme domaine peut étre plus utile en raison de 1’ap-
parence similaire des images histopathologiques par rapport a ceux de la
base ImageNet.

Dans cette étude, nous avons exploité les techniques de 1’apprentissage
transféré et de fine tuning. Premiérement, nous avons entrainé le réseau
Inception-V3 sur des bases d’apprentissage histopathologiques sources
qui sont caractérisées par un nombre important d’images. Ensuite, nous
avons fixé les parametres des premiéres couches et réajusté les parametres
des couches profondes sur les nouvelles bases histopathologiques cibles.
Les premieres couches sont fixées, car elles incluent des caractéristiques
générales, tandis que les couches profondes sont plus spécifiques a la
nouvelle tache a traiter. Ce processus est inspiré par I'étude présentée
par [Zeiler & Fergus 2014], ot ils ont illustré la nature hiérarchique des
réseaux CNN par la visualisation du contenu interne des couches ca-
chées. Ils ont remarqué que les premiéres couches présentent des struc-
tures simples : coin, bord et couleur, alors que les couches profondes sont
caractérisées par des structures plus complexes générées par la combinai-
son des structures des couches précédentes. Malgré ces hypotheses, il est
difficile de définir le nombre de couches a fixer et a réajuster.

En résumé, cette étude présente la premiere contribution qui teste la
transférabilité entre deux taches histopathologiques. L'objectif principal
est de comparer la performance du processus d’apprentissage transféré
a partir de la base ImageNet a la performance d’apprentissage transféré
a partir des bases histopathologiques. Dans ce cadre, nous avons étudié
l'effet de la profondeur de fine tuning sur les résultats.

La méthode proposée

Ce travail de recherche présente une méthode d’apprentissage trans-
féré entre les bases d’apprentissage appartenant au méme domaine. L'ob-
jectif de cette contribution est d’évaluer 1'apprentissage transféré a par-
tir des base d’apprentissage histopathologique au lieu de la base Ima-
geNet. Dans ce cadre, nous avons exploité un ensemble de bases d’ap-
prentissage sources et cibles. Les bases sources sont sélectionnées en fonc-
tion du nombre des images et leur taille, oti un large volume de don-
nées est exigé afin de générer des modeles robustes au probleme de sur-
apprentissage. Tandis que les bases d’apprentissage cibles sont caractéri-
sées par un nombre limité de données afin de démontrer l'efficacité des
techniques d’apprentissage transféré et de fine tuning en terme générali-
sation.

La figure 6.8 présente le schéma de la méthode proposée. Il est com-
posé de deux modules principaux : prétraitement et apprentissage trans-
féré. Premierement, les bases d’apprentissage sources sont prétraitées par
les techniques d’augmentation de données, et ensuite le résultat du pré-
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traitement est fourni au réseau Inception-V3 afin de générer un modele
de base pour l'apprentissage transféré. Enfin, ce modele est utilisé dans
le processus d’apprentissage transféré et de fine tuning sur une nouvelle
base d’apprentissage cible. Le processus de fine tuning permet de générer
un nouveau modele adapté a la tache de classification cible.

Preprocessing Target histopathological

dataset
F 3

Source histopathological

Training Inception model ._ Transfer
dataset . |

from scratch ) learning

A
New inception model

Inception network

FIGURE 6.8 — Les composants de la stratégie de fine-tuning utilisée entre les bases d’ap-
prentissage histopathologiques.

Prétraitement

En histopathologie, les WSI numérisées par les WSD sont caractéri-
sées par une haute résolution. Le processus d’apprentissage des réseaux
CNN sur ces images peut conduire a une explosion dans le nombre des
parameétres, car ces derniers dépendent de la taille de I'image en entrée.
D’autre part, le nombre des images histopathologiques est limité, et cela
peut entrainer un probleme de sur-apprentissage. Afin de résoudre ces
probléme, les techniques d’augmentation de données sont utilisées pour
créer plusieurs variantes de taille réduite a partir d"une seule image.

Dans cette contribution, nous avons exploité la stratégie d’extraction
des patchs. Ces patchs sont générés par la méthode de fenétres coulis-
santes avec un taux de chevauchement r € {0,0.5,0.3}. La figure 6.9
illustre le processus de la fenétre coulissante. Premiérement, une fenétre
de taille 224 x 224 est créée, ensuite, elle est glissée sur I'image cible et
déplacée selon le taux de chevauchement, ott r = 0.5 signifie que le patch
courant et le patch suivant ont 50 % de données communes.

La deuxieme étape consiste a effectuer des rotations de 90° et 180°
sur les patchs résultants. Cette étape s’inspire du processus manuel effec-
tué par les pathologistes lors de leurs observations de la lame de verre
sous différents angles. En plus, elle permet d’éviter les problémes d’at-
taques contradictoires sur les réseaux CNN et d’améliorer leur effica-
cité en termes de généralisation. Le tableau 6.18 présente le nombre des
images apres 'augmentation de données. Nous avons choisi d’augmenter
les bases d’apprentissage dont la taille de I'image source est supérieure a
la taille du patch, et pour le reste des bases, nous avons redimensionné les
images de taille réduite a 224 x 224.
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FIGURE 6.9 — Le résultat d’extraction des patchs par la méthode de fenétre coulissante
(ICAR-2018).

Dataset Taux de chevauchement Apprentissage Validation
Breakhis-2c 0.3 114 912 38 304
Lymphoma 0.3 157950 52650
MITOS-Atypia o 76896 25 704
ICIAR 2018-A 0.5 146 880 48 960
BBHC-2015 0 9396 2430

TABLE 6.18 — Le nombre des patchs apres I'augmentation de données.

Apprentissage transféré

En Apprentissage profond, 'objectif de 'apprentissage transféré est
de réutiliser les modeles pré-entrainés sur une base source St sur une
autre base cible T7. Cette technique permet de réduire la complexité tem-
porelle des réseaux de neurones profonds et d’éviter les problemes de
sur-apprentissage sur les volumes limités de données. La méthode d’ap-
prentissage transféré réutilise les poids P(X; | Y5) du modele pré-entrainé
sur la base St, ensuite, un sous ensemble des premieres couches (L;,
i€{1,2,.,k}, k < nombre de couches) est fixé, et le reste des couches (L;,
i€ {k+1,...,N}, N =nombre de couches) sont réajustées sur la nouvelle
tache de classification afin d’obtenir les nouveaux poids P(Xrt | Yr) de Tr.

Les premieres couches sont fixées en raison de la similitude des carac-
téristiques de bas niveau entre les différentes taches, comme les bords et
les coins. Tandis que ces caractéristiques deviennent plus spécifiques a la
tache traitée, au niveau des couches profondes. Enfin, la derniére couche
softmax est remplacée par une nouvelle couche adaptée au nombre de
classes dans Tr.

Dans cette contribution, nous avons proposé d’effectuer un fine tu-
ning entre des bases d’apprentissage sources et cibles, ot St € (Lym-
phoma, Breakhis, MITOS-Atypia, ICIAR 2018-A, Pcam, NCT-CRC-HE-
100K-NONORM, ImageNet) et Tr € (CRC, BBHC-2015, CRC-VAL-HE-7K,
KIMIA-PATH960). La structure des bases d’apprentissage St et Tr est dé-
taillée dans le chapitre 4.

L’algorithme 7 explique le processus d’apprentissage transféré. La va-
riable Nombre_couches_entrainables € {5,10,50,100} présente le nombre
des dernieres couches a réajuster. En résumé, 1’objectif de cet algorithme
est de mesurer l'effet du nombre de couches a réajuster sur les résultats et
de comparer les résultats d’apprentissage transféré a partir des bases dis-
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tantes (ImageNet) et non distantes (histopathologiques). Les bases histo-
pathologiques sont catégorisées en tant que bases non distantes en raison
de I'apparence similaire de leurs structures microscopiques, et cela peut
réduire la profondeur de fine tuning et améliore par la suite la précision
du réseau entrainé.

Algorithme 7 : Le processus d’apprentissage transféré entre les bases
histopathologiques

Input : Bases_histopathologique_cibles,
Nombre_couches_entrainables, Optimiseur,
Modeles_Inception-v3 = {Lymphoma, Breakhis,
MITOS—Atypia, ICIAR 2018—A, Pcam,
NCT—-CRC—-HE—-100K—NONORM, ImageNet }

Output : Modeles

Modeles < ¢ ;

foreach (Modele € Modeles_Inception—v3 ) do

foreach (Couchee Modele.couches| :-Nombre_couches_entrainables])

do
L Couche.entrainable < Faux;

Nouveau_modele <
Modele.apprentissage(Bases_histopathologique_cibles,
Optimiseur);

Modeles < Modeles | J Nouveau_modele ;

Optimiseur et métriques

Dans cette contribution, nous avons exploité la descente de gradient
accélérée de Nesterov (NAG) pour l'optimisation en apprentissage a par-
tir des initialisations aléatoires et en apprentissage transféré. Le processus
de mise a jour des poids de NAG est détaillé dans le chapitre 1 de cette
thése. Pour 1’évaluation, nous avons utilisé la fonction d’entropie colisée
(CE) et la précision. Le chapitre 1 détaille le processus de calcul de CE,
et I’équation 6.11 illustre le calcul de la précision, ou TP est le taux des
vrais positifs, TN est le taux des vrais négatifs, FP est le taux des faux po-
sitifs, et FN est le taux des faux négatifs. Pour les bases dont Ia taille des
images > 224, nous avons effectué un vote majoritaire entres les classes des
patchs en suivant la méme méthode expliquée dans la premiére contribu-
tion [Dif & Elberrichi 2020b] (algorithme 2).

TP+ TN

TP+ TN + FP + FN (6.11)

L'étude expérimentale

Le but de cette section est d’évaluer et de discuter les résultats obtenus
par la technique d’apprentissage transféré entre les bases d’apprentissage
histhopatologiques sources et cibles.

Le tableau 6.19 présente les valeurs des parametres utilisés pour 'ap-
prentissage et 'apprentissage transféré. Nous avons utilisé 1'optimiseur
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NAG avec 0.9 de momentum et un taux d’apprentissage (17 = 0.01) variable
avec une décroissance exponentielle. La valeur de 77 dépend de I'état des
poids entrainés, ot il doit étre diminué dans les époques avancées afin
d’éviter les problémes d’oscillation.

Parametre Valeur

Apprentissage 20

Nombre d’époques . s
peq Apprentissage transféré 100

Taille du lot 64
Momentum 0.9
NAG Taux d’apprentissage (77) o0.01

Taux de décroissement 10-°

TABLE 6.19 — Les hyper-paramétres de 'apprentissage.

Pour I'évaluation, nous avons utilisé la méthode hold out : 3/5 pour
I'apprentissage, 1/5 pour la validation, et 1/5 pour le test. Nous avons
évalué le modele généré sur la base de validation en se basant sur les
patchs extraits séparément, tandis que, pour le test, nous avons effectué
la méthode de vote détaillé dans la section précédente. La technique de
vote est valable pour les bases d’apprentissage dont la taille de 'image est
supérieure a la taille du patch (224 x 224) (Lymphoma, Breakhis, MITOS-
Atypia, ICIAR 2018-A, BBHC-2015). Pour le reste des bases, nous avons
combiné les bases de test et validation pour 1’évaluation (Pcam, NCT-CRC-
HE-100K-NONORM, CRC, KIMIA-PATHg960, CRC-VAL-HE-7K).

Apprentissage a partir des initialisations aléatoires

L’apprentissage permet de préparer les modeles sources qui seront ex-
ploités par la suite dans la phase d’apprentissage transféré. Dans ce cadre,
nous avons entrainé le réseau inception-v3 sur les bases sources St €
(Lymphoma, Breakhis, MITOS-Atypia, ICIAR 2018-A, Pcam, NCT-CRC-
HE-100K-NONORM). Les figures 6.10 et 6.11 présentent les courbes de
convergence de la précision des modéles sur les bases d’apprentissage et
de validation.

L’objectif principal de ce traitement n’était pas de maximiser la perfor-
mance des modéles entrainés sur les bases sources, mais plutot de prépa-
rer ces modeles pour 'étape de I'apprentissage transféré. Pour cela, nous
avons sélectionné le modele enregistré dans la derniere itération au lieu
d’enregistrer le modele le plus performant sur la base de validation, car
il n’existe aucune hypothese sur le comportement du meilleur modéle sur
la base cible.

Le tableau 6.20 présente les résultats obtenus en termes de précision
sur les bases de validation et de test. Ce tableau illustre 1’efficacité de
I'apprentissage sur les bases lymphoma et breakhis-2c.

L’étude comparative a montré une grande différence entre les perfor-
mances des modeles entrainés sur une méme base d’apprentissage associé
a un nombre différent de classes (breakhis-2¢ et breakhis-8c). Ces résultats
suggerent la complexité de la classification multitaches par rapport a la
classification binaire. D’autre part, nous avons observé que les modeles
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FIGURE 6.10 — La convergence de la précision des modeéles entrainés sur les bases (a)
Lymphoma, (b) Breakhis-2c, (c) Breakhis-8c, et (d) MITOS-Atypia.

enregistrés dans la derniere itération ne sont pas assez performants sur
les bases MITOS-Atypia et ICIAR 2018-A, ot les meilleurs résultats sur la
base de validation ont été obtenus dans la deuxieme (81 %) et la quatrieme
époque (92 %), respectivement (figures 6.10 et 6.11). Enfin, la stratégie de
votre entre les patchs a prouvé son efficacité, ott nous avons remarqué une
différence considérable entre les résultats sur les bases de validation et de
test pour les bases lymphoma (95.57 %, 100 %), breakhis-8c (89.98 %, 93.73
%) et MITOS-Atypia (69.78 %, 74.79 %).

Base d’apprentissage Validation (%) Test (%)
Lymphoma 95.57 100
Breakhis-2c 96.31 96.74
Breakhis-8c 89.98 93.73
MITOS-Atypia 69.78 74.79
Pcam 84.83 -
NCT-CRC-HE-100K-NONORM 74,64 —
ICIAR2018-A 69.84 62.5

TABLE 6.20 — La précision des modeles entrainés a partir des initialisations aléatoires.
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FIGURE 6.11 — La convergence de la précision des modeles entrainés sur les bases (e)
Pcam, (f) NCT-CRC-HE-100K-NONORM, et (g) ICIAR 2018-A.

Apprentissage transféré

Dans cette partie, nous avons exploité les modeles générés par l'ap-
prentissage a partir des initialisations aléatoires. Dans 1’étape de fine tu-
ning, nous avons varié dans le nombre N des couches a réajuster, ol
N € {5,10,50,100} et N < 312. L'objectif de cette variation est d’étu-
dier I'influence de la profondeur de fine tuning a bases modeles entrainés
sur des bases distantes (ImageNet) et non distantes St.

1. Apprentissage transféré a la base d’apprentissage cible CRC

Premierement, nous avons testé les modeles pré-entrainés sur la base
cible CRC. Le tableau 6.21 présente les résultats obtenus en termes
de précision sur les bases d’apprentissage et de validation. Ces résul-
tats indiquent une relation entre le nombre de couches réajustées et la
différence entre les résultats sur les bases d’apprentissage et de vali-
dation, ou cette différence est plus large pour les grandes valeurs de
N € {50,100}.

La figure 6.12 résume les résultats obtenus sur la base de validation.
Les courbes valident cette relation pour tous les modeles sources sauf
breakhis-8c et NCT-CRC-HE-100K-NONORM, olt nous avons remar-
qué une légere diminution dans la précision de N = 50 a N = 100.
Cette figure indique aussi une variance remarquable entre les courbes
des modeles breakhis-8c et breakhis-2c. Ces résultats montrent 1'in-
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Nombre de couches réajustées 5 10 50 100
Apprentissage 85.76% 83.71% 94.97% 98.18%
Lymphoma Validation 84.78% 84.72% 87.56% 89.94%
. Apprentissage 83.51% 83.07% 94.20% 98.27%
Breakhis-2c Validation 82.33% 82.61% 84.33% 87.44%
- Apprentissage 92.60% 93.37% 96.18% 96.61%
Breakhis-8c Validation 92.44% 92.50% 94.00% 93.56%
) . Apprentissage 89.34% 91.79% 96.98% 98.98%
MITOS-Atypia Validation 88.89% 88.94% 91.78% 92.83%
Peam Apprentissage 84.5%  85.09% 98.18% 99.63%
Validation 83.72% 83.89% 89.61% 90.67%
) Apprentissage 94.16% 94.22% 98.77% 99.11%
ICIARZ018-A Validation 93.39% 93.44% 95.11% 95.28%
NCT-CRC-HE-  Apprentissage 93.95% 93.98% 99.44% 99.72%
100K-NONORM Validation 93% 93.06% 94.11% 93.28%
Apprentissage 99.07% 98.58% 99.97% 99.85%
ImageNet Validation 86.56% 86.94% 91.50% 92.61%

TABLE 6.21 — La précision des modeéles sources réajustés sur la base d’apprentissage CRC.
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FIGURE 6.12 — Les courbes de précision des modeéles réajustés sur la base d’apprentissage

CRC.

fluence du nombre de classes sur le processus d’apprentissage trans-
téré. Pour une premiere expérimentation, nous avons suggéré que les
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bons résultats sont obtenus entre les tiches similaire en termes de
nombre de classes (C = 8).

L’étude comparative entre les courbes de convergence prouve !'effica-
cité des modeles sources : ICIAR2018-A, Breakhis-8c, NCT-CRC-HE-
100K-NONORM, et MITOS-ATYPIA par rapport au modéle ImageNet,
ol le modele ICIAR2018-A a atteint les meilleurs résultats (95.28 %).

Les résultats obtenus indiquent aussi que, malgré la ressemblance des
bases cible CRC et source NCT-CRC-HE-100K-NONORM, le processus
d’apprentissage transféré a CRC était plus efficace a partir de la base
source ICIAR2018-A par rapport a NCT-CRC-HE-100K-NONORM.
Cela prouve l'efficacité du modéle source ICIAR2018-A dans le pro-
cessus l'apprentissage transféré en termes généralisation.

2. Apprentissage transféré a la base d’apprentissage cible BBHC-2015
Deuxiemement, nous avons testé les modeles pré-entrainés sur la base
cible BBHC-2015.

Le tableau 6.22 résume les résultats obtenus sur les bases d’appren-
tissage et de validation, et les résultats du vote majoritaire entre les
patchs de la base de validation. Dans ce cadre, nous avons remarqué
une grande différence entre les bases d’apprentissage et de validation
lors du réajustement profond N=100.

La figure 6.13 présente les résultats obtenus sur la base de validation.
Elle illustre une perte dans la précision lors du réajustement des 10 ou
des 50 dernieres couches, tandis que le réajustement des 100 dernieres
couches a amélioré les résultats.
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FIGURE 6.13 — Les courbes de précision des modeéles réajustés sur la base d’apprentissage
BBHC-2015.

L’étude comparative entres les courbes montre 1’efficacité des modeles
sources : breakhis-2c, MITOS-Atypia, ICIAR 2018-A, Pcam, et NCT-
CRC-HE-100K-NONORM par rapport au modele ImageNet. Ces ré-
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Nombre de couches réajustées 5 10 50 10

Apprentissage 91.31% 95.18% 99.09% 99.54%

Lymphoma Validation 80.21% 79.12% 78.69% 82.10%
Vote 86.84% 81.58% 81.58% 86.84%
Apprentissage 96.00% 95.84% 98.91% 99.65%
Breakhis-2c Validation 85.88% 84.95% 85.48% 87.00%
Vote 89.47% 89.47% 86.84% 92.11%
Apprentissage 99.35% 99.28% 99.87% 99.94%
Breakhis-8c Validation 82.72% 83.73% 81.14% 83.61%
Vote 86.84% 89.47% 86.84% 86.84%
Apprentissage 96.95% 97.30% 98.72% 99.35%
MITOS-Atypia Validation 84.71% 85.42% 83.61% 85.86%
Vote 89.47% 92.11% 89.47% 89.47%
Apprentissage 94.61% 93.43% 99.58% 99.86%
Pcam Validation 82.72% 82.97% 85.15% 86.07%
Vote 84.21% 81.58% 92.11% 92.11%
Apprentissage 99.51% 99.37% 95.39% 99.95%
ICIAR2018-A Validation 86.47% 86.42% 87.09% 87.15%
Vote 92.11% 89.47% 89.47% 89.47%
NCT-CRC-HE- Apprer}tlssage 96.39% 97.47% 99.34% 99.85%
Validation 85.290% 85.13% 85.78% 86.47%
100K-NONORM o o o o
Vote 89.47% 89.47% 92.11% 92.11%
Apprentissage 99.55% 99.62% 99.99% 99.98%
ImageNet Validation 82.81% 82.32% 83.71% 84.01%

Vote 86.84% 86.84% 86.84% 89.47%

TABLE 6.22 — La précision des modeles sources réajustés sur la base d’apprentissage
BBHC-2015.

sultats valident les hypotheses liées a l'efficacité de la stratégie d’ap-
prentissage transféré entre les bases histopathologiques. De méme que
les expérimentations précédentes sur CRC, nous avons remarqué une
grande différence entre les courbes breakhis-8c et breakhis-2c. Dans
cette expérimentation, le modele breakhis-2c était plus efficace par rap-
port breakhis-8c. Cela est justifié par la similarité des bases breakhis-2c
et BBHC-2015 en termes de nombre de classes.

Enfin, le tableau comparatif illustre l'efficacité de la technique de vote
majoritaire entre patchs. Par exemple, les résultats sur la base Pcam-
50 se sont améliorés de 85.15% a 92.11% par le processus de vote. En
résumé, ces expérimentations valident l'efficacité du modele de base
ICIAR 2018-A en apprentissage transféré.

3. Apprentissage transféré a la base d’apprentissage cible KIMIA-

173



Chapitre 6. Contributions de la these

PATHg60
De la méme maniere, nous avons testé les modéles pré-entrainés sur la
base cible KIMIA-PATHg60.

Le tableau 6.23 résume les résultats de fine tuning sur les bases d’ap-
prentissage et de validation et la figure 6.14 présente les résultats ob-
tenus sur la base de validation. Cette figure illustre aussi la grande
variance entre les courbes des modeles breakhis-8c et breakhis-2¢, ot
le modele breakhis-8c était plus performant. Ces résultats indiquent
I'importance du nombre de classes lors du processus d’apprentissage
transféré. Le modele breakhis-8c est plus adapté aux bases cibles carac-
térisées par un nombre important de classes. D’autre part, le modele
breakhis-2c est plus approprié aux bases cibles qui sont caractérisées
par un nombre réduit de classes.

Nombre de couches réajustéess 5 10 50 10
Apprentissage 88.38% 90.78% 97.52%  98.06%
Lymphoma Validation 88.02% 89.84% 92.45%  94.79%
- Apprentissage 85.74% 84.10% 98.49%  96.85%
Breakhis- 2¢ Validation 83.85% 83.85% 91.41%  92.97%
. Apprentissage 96.79% 93.75% 100% 100%
Breakhis-8c Validation 94.01% 93.75% 95.57%  95.05%
) . Apprentissage 92.71% 93.07% 98.39%  97.75%
MITOS-Atypia Validation 92.71% 92.97% 96.09%  96.88%
Peam Apprentissage 87.52% 87.08% 98.73%  99.83%
Validation 85.42% 85.68% 93.23%  93.75%
) Apprentissage 95.68% 95.78% 100% 98.46%
ICIARZ018-A Validation 94.27% 95.31% 98.18%  98.18%
NCT-CRC-HE- Apprentissage 95.84% 97.05% 99.16%  99.4%
100K-NONORM  Validation 95.31% 95.31% 96.88%  97.14%
Apprentissage 99.83% 99.83% 100.00%  100.00%
ImageNet Validation 90.63% 91.67% 95% 94.53%

TABLE 6.23 — La précision des modeles sources réajustés sur la base d’apprentissage

KIMIA-PATHg6.

En résumé, dans ces expérimentations, le modele ICIAR2018-A était
plus performant sur la base de validation par rapport aux autres mo-
deles sources.

. Apprentissage transféré a la base d’apprentissage cible CRC-VAL-
HE-7K

Enfin, nous avons testé les modeles pré-entrainés sur la base cible CRC-
VAL-HE-7K.
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FIGURE 6.14 — Les courbes de précision des modeles réajustés sur la base d’apprentissage
KIMIA-PATHg6o.

Le tableau 6.24 présente les résultats de réajustement sur les bases d’ap-
prentissage et de validation, et la figure 6.15 résume les résultats obte-
nus sur la base de validation. Cette figure indique que I'augmentation
de la profondeur de réajustement améliore la précision de tous les mo-
déles sauf le modele breakhis-8c. En plus, ces expérimentations valident
les hypotheses présentées auparavant sur le rapport entre le nombre de
classes dans la base source (breakhis-8c : 8) et cible (CRC-VAL-HE-
7K : 9), et cela explique l'efficacité du modele breakhis-8c par rapport a
breakhis-2c.

Dans ces expérimentations, nous avons pensé que les meilleurs résultats
seront obtenus par le modele source NCT-CRC-HE-100K-NONORM,
car les dataset NCT-CRC-HE-100K-NONORM et CRC-VAL-HE-7K ont
été collectées a partir des mémes laboratoires et annotées par les mémes
catégories. En revanche, il était surprenant que le modele ICIAR2018-A
a atteint les meilleurs résultats. Ces résultats indiquent I'importance de
généralisation méme en apprentissage transféré entre des bases d’ap-
prentissage apparentant au méme domaine d’application. En résumé,
le modele ICIAR2018-A a atteint la meilleure précision (99,13%) par
rapport au modele ImageNet et les autres modeles entrainés sur les
bases histopathologiques.

Temps de traitement

Le tableau 6.25 résume le temps de traitement en apprentissage a par-
tir des initialisations aléatoires et en apprentissage transféré sur les bases
sources et cibles, respectivement. Il illustre la grande complexité tempo-
relle de apprentissage a partir des initialisations aléatoires, o1 le réseau
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Nombre de couches réajustéess 5 10 50 10

Apprentissage 92.05% 92.39% 98.05% 99.65%
Lymphoma Validation 91.82% 91.78% 95.72% 96.59%
. Apprentissage 87.93% 91.83% 97.31% 99.37%
Breakhis- 2¢ Validation 90.60% 90.84% 95.09% 95.51%
. Apprentissage 97.97% 98.78% 99.70% 99.88%
Breakhis-8 Validation 97.98% 99.12% 98.40% 98.61%
) . Apprentissage 96.47% 96.38% 97.17% 99.54%
MITOS-Atypia Validation 95.75% 95.68% 97.11% 97.81%
Peam Apprentissage 93.29% 93.46% 99.65% 99.98%
Validation 92.44% 92.93% 96.59% 97.53%
) Apprentissage 97.73% 98.65% 99.54% 99.7%

ICIAR2018-A Validation 97.49% 97.77% 98.89% 99.13%

NCT-CRC-HE-  Apprentissage 98.24% 98.58% 99.46% 99.7%
100K-NONORM Validation 97.74% 97.6%  98.15% 98.5%

Apprentissage 99.07% 99.41% 99.95%  100.00%

ImageNet Validation 96.45% 96.62% 98.54% 99.10%

TABLE 6.24 — La précision des modeles sources réajustés sur la base d’apprentissage CRC-
VAL-HE-7K.

inception-v3 exige une durée de un a deux jours dans 20 époques. D’autre
part, 'apprentissage transféré est moins exigeant en termes de complexité
temporelle, ou le réajustement de 5 a 100 couches dans 100 époques dure
moins de 3 heures. Ces résultats valident 1'efficacité des techniques d’ap-
prentissage transféré et de fine tuning dans I'optimisation de la complexité
temporelle.

Comparaison et discussion

En résumé, ces résultats valident 1'efficacité de la méthode d’appren-
tissage transféré entre les bases histopathologiques.

Les modeles ICIAR 2018-A, NCT-CRC-HE-100K-NONORM, et
MITOS-Atypia étaient plus performants par rapport au modele Ima-
geNet lors du réajustement sur les bases cibles CRC, BBHC-2015, et
KIMIA-PATHg60. D’autre part, la performance des modeles breakhis-8c
et breakhis-2c dépend de leur corrélation a la tache cible. Dans cette étude,
nous avons remarqué que le modele source (breakhis-8c ou breakhis-2c)
est plus performant sur la base cible si le nombre de classes dans la base
source est proche du nombre de classes dans la base cible.

La figure 6.16 illustre la différence entre les précisions des modeles
ICIAR 2018-A et ImageNet. Elle montre que le modéle ICIAR 2018-A a
atteint les meilleurs résultats sur toutes les tAches cibles, notamment sur
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FIGURE 6.15 — Les courbes de précision des modeles réajustés sur la base d’apprentissage
CRC-VAL-HE-7K.

Temps de traitement

Base d’apprentissage (jours/H :MIN :S)

Lymphoma 2 jours 05 :40 :57
Breakhis- 2c 1 jour 15 :05 :46
Apprentissage a partir des Breakhis-8c tjouris 512 543
initialisations aléatoires Peam Ljour o1 :46 :32
ICIAR2018-A 2 jours 14 :09 :17
NCT-CRC-HE-100K 2 jours 00 :21 :04
ImageNet 22 :35 144
CRC 00 :57 :56
BBHC-2015 02 :47 :18

Apprentissage transféré KIMIA-PATHg6 00 112 :15

CRC-VAL-HE-7K 01 :22 :34

TABLE 6.25 — Le temps de traitement de I'apprentissage a partir des initialisations aléa-
toires et de I'apprentissage transféré.

les bases CRC et BBHC-2015. En plus, les courbes indiquent que 1’aug-
mentation de la profondeur de réajustement réduit la variance entre la
performance de ces modeles. Nous expliquons ces résultats par la dis-
tance entre les tiches sources et cibles, ol les modeéles entrainés sur des
bases distantes telles que ImageNet nécessitent un réajustement profond
pour obtenir des résultats satisfaisants.

Malgré la faible précision du modele ICIAR 2018-A (69.84 %) sur la
base source, ce modeéle a prouvé son efficacité en tant qu'un modele de
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FIGURE 6.16 — La différence entre les résultats obtenus a base des modelés sources entrai-
nés sur les bases ICIAR 2018-A et ImageNet.

base sur les autres taches histopathologiques cibles. D’autre part, les mo-
deles trés performants sur leurs bases sources comme Lymphoma (100 %)
ont obtenu de mauvais résultats sur les bases cibles. En général, I'étude
comparative entre les résultats de tous les modeles suggerent que les mo-
deles performants sur les bases sources ont subi a un sur-apprentissage
sur la tache source, et cela a réduit leur efficacité en terme de généralisa-
tion lors d’un réajustement sur les autres taches cibles. En plus, nous avons
remarqué que le réajustement du modele NCT-CRC-HE-100K-NONORM
sur des bases cibles similaires (CRC-VAL-HE-7K, CRC) était moins effi-
cace par rapport au réajustement a partir modéle ICIAR 2018-A, et cela
indique I'importance de la généralisation dans le processus d’apprentis-
sage transféré entre les bases histopathologiques.

Enfin, nous avons comparé les précisions obtenues sur les bases cibles
(CRC, BBHC-2015, CRC-VAL-HE-7K, et KIMIA-PATHg60) et les autres ré-
sultats de 1’état de l’art (tableau 6.26). Le but principal de cette contribu-
tion est de construire des modéles de base pour le processus d’apprentis-
sage transféré, pour cette raison, nous nous somme intéressés seulement
aux bases cibles lors de la comparaison.

Les stratégies testées sur la base CRC sont de trois types : ML
[Kather et al. 2016, Ly et al. 2017], DL [Ciompi et al. 2017], et des méthodes
hybrides [Cascianelli et al. 2018, Wang et al. 2017a]. Dans ce cadre, diffé-
rentes techniques d’extraction de caractéristiques ont été exploitées : hand-
crafted features [Kather ef al. 2016] et les réseaux CNN en tant qu’ex-
tracteurs de caractéristiques (BBCN [Wang et al. 2017a], VGGF-F, VGG-S,
VGG-VD-16 [Cascianelli ef al. 2018]).

En plus, plusieurs travaux ont automatisé la classification
de la base d’apprentissage BBHC-2015 par les techniques ML
[Hammoudi et al. 2018] et différentes architectures de types DL : CNN
pour l'extraction des caractéristiques [Vo et al. 2019], Deep Spatial Fu-
sion Network [Huang & Chung 2018], Incremental Boosting Convolution
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Chapitre 6. Contributions de la these

Base d’apprentissage Référénce Précision(%)
Kather et al. 2016] 87.4
Ly et al. 2017] 47.33
Ciompi et al. 2017] 79.66

CRC Cascianelli et al. 2018] 85
Wang et al. 2017a] 92.6

Dif & Elberrichi 2020d] 95.28

[
[
[
[
[
[
[Aradjo et al. 2017] 83.3
[Hammoudi et al. 2018] 75
] [Vo et al. 2019] 99-5
BBHC-2015 [Huang & Chung 2018] 88.9
[Alom et al. 2019] 99.05
[D
[
[
[
[
[

if & Elberrichi 2020d] 92.11

Kumar et al. 2017] 94.74
Alhindi et al. 2018] 90.52
Dif & Elberrichi 2020d] 98,18

KIMIA-PATHg60

Kather et al. 2019 99

CRC-VAL-HE-7K Dif & Elberrichi 2020d] 99.13

TABLE 6.26 — La comparaison entre les résultats de I'état de I'art et les résultats obtenus.

Networks (ICBN) [Alom et al. 2019], et Inception Recurrent Residual
Convolutional Neural Network [Aratjo et al. 2017].

Enfin, pour la base KIMIA-PATHg6o0, les techniques proposées ont
prouvé 1'efficacité de LBP par rapport aux CNN en tant qu’extracteurs de
caractéristiques [Alhindi et al. 2018] et de la technique bag-of-visual words
(BoVW) par rapport a LBP [Kumar et al. 2017].

En résumé, I’étude comparative a prouvé 'efficacité de la méthode pro-
posée en termes de généralisation et la haute qualité de la stratégie d’ap-
prentissage transféré entre les bases d’apprentissage histopathologiques,
ol nous avons atteint des résultats satisfaisants sur les bases CRC (95.28
%) et KIMIA-PATHg60 (98.18 %).

Conclusion

Cette contribution présente une nouvelle méthode de fine tuning entre
les bases histopathologiques. L'objectif principal était d’examiner pour la
premiere fois 1'effet de l'apprentissage transféré entre des bases histopa-
thologiques et de tester les hypotheses liées a I'efficacité de cette technique
entre des bases non distantes. Dans ce cadre, nous avons entrainé le ré-
seau profond InceptionV3 sur 6 bases d’apprentissages histopathologiques
sources (Lymphoma, Breakhis, MITOS-Atypia, ICIAR 2018-A, Pcam, et
NCT-CRC-HE-100K-NONORM), ensuite, nous avons exploité les modeles
générés en apprentissage transféré sur d’autres bases histopathologiques
cibles (CRC, BBHC-2015, CRC-VAL-HE-7K, et KIMIA-PATHg60), ou un
sous ensemble des dernieres couches N a été réajusté (N € {5,10,50,100}).

Les expérimentations effectuées ont confirmé l'efficacité de I’apprentis-
sage transféré entre les bases non distantes, ot les modéles ICIAR 2018-A,
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MITOS-Atypia, et NCT-CRC-HE-100K-NONORM ont atteint de bons ré-
sultats par rapport aux modeles entrainés sur la base distante ImageNet.
En plus, I'étude comparative entre plusieurs niveaux de réajustement a
montré 'efficacité du réajustement profond (N > 50) sur la précision.

L'étude expérimentale a prouvé l'importance de la généralisation
méme entre des bases appartenant au méme domaine, ot nous avons ob-
servé l'efficacité du processus d’apprentissage transféré entre des bases
histopathologiques distantes par rapport a d’autres moins distante. Nous
avons remarqué que les modeéles de haute qualité sur les bases sources ont
subi a un sur-apprentissage sur ces bases, et cela a réduit leur efficacité en
généralisation sur d’autres bases cibles. D’autre part, les modeles faibles
sur la base source étaient plus prometteurs en raison de leur efficacité en
généralisation sur d’autres bases cibles.

Malgré les avantages cités auparavant sur 1’approche proposée, et
contrairement aux modéles ImageNet, les modéles générés sont valables
pour un apprentissage transféré seulement a d’autres bases histopatholo-

giques.
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Cette these concerne le traitement des images par les méthodes d’ap-
prentissage profond. Le choix des méthodes d’apprentissage profond (DL)
a été motivé par leurs avantages dans le traitement des objets non struc-
turés, comme les images. Dans ce contexte, nous nous intéressons aux
réseaux de neurones convolutifs (CNN) en raison de leur adaptation a la
classification des images. Ces derniers sont caractérisés par des modules
d’extraction de caractéristiques intégrés (couches de convolutions) par
rapport aux méthodes d’apprentissage automatique classiques qui exigent
un prétraitement d’extraction des handcrafted features.

La premiere architecture de type CNN en classification supervisée
trouve ses racines dans les années 1998. La capacité limitée des ordina-
teurs a cette époque et le nombre réduit des images disponibles ont li-
mité 1’exploitation de ces architectures. En parallele, les méthodes ML ont
connu un grand intérét en raison de leurs exigences réduites en termes de
capacité de traitement et volumes de données. Jusqu’a 2012, o1 le meilleur
taux d’erreur de l'architecture AlexNet sur la base d’apprentissage Ima-
geNet, et la capacité des GPU dans la réduction du temps de calcul, ont
encouragé la communauté de traitement des images a réutiliser et a op-
timiser ces réseaux pour les exploiter dans les applications de vision par
ordinateur.

Dans 1’état de l'art, plusieurs travaux étaient proposés pour la classi-
fication des images par les méthodes DL, et notamment les CNN. Le but
principal de ces travaux de recherche était d’améliorer la performance de
ces réseaux sur la tache traitée. Dans ce contexte, bien que notre forma-
tion soit axée sur l'informatique, nous avons choisi de nous spécialiser
a la classification des images médicales, et précisément les images his-
topathologiques. Nous étions intéressé par l'optimisation 'optimisation
de la performance des réseaux CNN pour la classification de ces images.
L’analyse des images histolopatologiques est une tache non triviale dans le
diagnostic de plusieurs types de cancers. L'examen manuel de ces images
a plusieurs enjeux liés a la subjectivité des décisions des pathologistes et
l'inter-variabilité des images collectées de différents laboratoires.

Le choix de ce domaine d’application était motivé par la proposition
des systemes d’aide au diagnostic basés sur les méthodes DL. L’objectif de
ces systéme est d’assister les pathologistes dans leurs décisions et d’éviter
donc les décisions subjectives.

L’objectif principal des approches proposées était de résoudre les diffé-
rents problemes liés a la classification des images histopathologiques par
les méthodes DL.

Dans nos travaux, le domaine médical a été une nouvelle expérience
puisque cette these se situe a l'intersection de l'informatique et du do-
maine médical. Pour comprendre la structure et les techniques de traite-
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ment des images histopathologiques, nous avons effectué une étude ap-
profondie sur la procédure manuelle effectuée par les pathologistes et
tout le processus réalisé dans la coloration, le prétraitement et la numé-
risation des lames de verre. Dans ce cadre, I'un de nos travaux de re-
cherche [Dif & Elberrichi 2020a] présente un apercu complet sur les mé-
thodes d’apprentissage profond pour la détection de la mitose a partir des
images histopathologiques. Il désigne un bon guide pour les informati-
ciens pour la compréhension du background médical lié a la détection de
la mitose. Il présente aussi les différents techniques DL proposées dans
I'état de l'art, leurs inconvénients, et les solutions suggérés.

Dans le cadre des études expérimentales, nous avons proposé
plusieurs approches [Dif & Elberrichi 2020d, Dif & Elberrichi 2020c,
Dif & Elberrichi 2020b]. Les deux premiers travaux de recherche
[Dif & Elberrichi 2020c, Dif & Elberrichi 2020b] exploitent les avan-
tages des méthodes ensemblistes et la derniere contribution
[Dif & Elberrichi 2020d] utilise la stratégie d’apprentissage transféré.
Nous avons exploité les méthodes ensemblistes en raison de leurs avan-
tages liés a la réduction de la variance élevée des méthodes DL et la
résolution des différents problemes de sur-apprentissage. D’autre part,
I'apprentissage transféré permet de réduire les exigences matérielles et
le temps de calcul des méthodes DL, ainsi que les problémes de sur-
apprentissage sur les volumes limités de données médicales.

Dans la premiere contribution [Dif & Elberrichi 2020b], nous avons
proposé un framework basé sur deux méthodes ensemblistes statiques
et I’architecture MobileNet. L'objectif principal de ce travail de recherche
était d’exploiter un maximum de méthodes de régularisation afin d’évi-
ter les problemes de sur-apprentissage sur les volumes limités des images
histopathologiques. Les deux méthodes ensemblistes combinent entre les
N derniers ou les N meilleurs modeles enregistrés dans plusieurs points
d’apprentissage. Le framework proposé a été évalué sur la base d’ap-
prentissage histopathologique Lymphoma. L’étude expérimentale a mon-
tré que la combinaison de 3 a 4 modeles est suffisante pour améliorer
les performances. D’autre part, les méthodes de sélection statique exploi-
tées peuvent sélectionner des modeles qui s’approchent dans leurs déci-
sions, et cela peut réduire la performance de I’ensemble, car la diversité
est parmi les criteres importants pour créer une bonne coopération entre
les membres d’un ensemble.

La deuxiéme contribution [Dif & Elberrichi 2020c] était proposée pour
résoudre les inconvénients des méthodes ensemblistes statiques. Afin
d’exploiter les avantages des méthodes ensemblistes dynamiques, nous
avons proposé une méthode ensembliste dynamique basée sur la métaheu-
ristique PSO et la stratégie d’apprentissage transféré. PSO était exploité
afin de sélectionner le sous ensemble de modeles approprié. Le sous en-
semble est sélectionné en fonction de la performance d’un vote ou de la
moyenne non pondérée des modeles appartenant a cet ensemble. L'avan-
tage de la méthode de sélection dynamique par rapport aux méthodes
statiques se résume dans sa dépendance de la performance de I'ensemble
au lieu de la performance de chaque modéle appartenant a cet ensemble,
et donc les modeles sont sélectionnés en fonction de leur coopération et
diversité. L'étude comparative entre la méthode de sélection dynamique
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et deux autres méthodes de sélection statique a prouvé l'efficacité de cette
technique, ot les résultats obtenus montrent qu'un sous ensemble sélec-
tionné par PSO (composé de cinq a huit modeles) est plus performant par
rapport a I’ensemble original (composé de 100 modeles).

La troisieme contribution [Dif & Elberrichi 2020d] se base sur les tech-
niques d’apprentissage transféré et de fine-tuning. Ce travail de recherche
effectue un apprentissage transféré entre des bases d’apprentissage his-
topathologiques au lieu d’utiliser les modeles pré-entrainés sur la base
ImageNet. Dans ce contexte, nous avons entrainé le réseau profond Incep-
tionV3 sur 6 bases d’apprentissages histopathologiques sources, ensuite,
nous avons exploité ces réseaux en apprentissage transféré sur d’autres
bases histopathologiques cibles, oti un sous ensemble des dernieres
couches N était réajusté. Les expérimentations effectuées ont confirmé
l'efficacité de l'apprentissage transféré entre les bases non distantes par
rapport a la base distante (ImageNet). D’autre part, la généralisation est
importante méme entre des bases appartenant au méme domaine, ol
nous avons observé l'efficacité du processus d’apprentissage transféré
entre des bases histopathologiques distantes par rapport a d’autres moins
distantes.

PERSPECTIVES

A base des résultats obtenus dans les différentes approches, nous pou-
vons conclure que l"utilisation des méthodes ensemblistes permet de com-
biner la décision de plusieurs apprenants, et donc améliore la pertinence
des résultats et réduit la variance élevée des réseaux DL. En plus, I'appren-
tissage transféré entre les bases appartenant au méme domaine améliore
la performance de classification, réduit les exigences des modeles utilisés
en termes de temps de calcul, et diminue les différents problémes liés au
sur-apprentissage.

Malgré l'efficacité des méthodes ensemblistes, ces derniers exigent un
espace de stockage élevé pour stocker les différents modeles apparentants
a I'ensemble, en plus, le temps d’inférence total constitue la somme des
temps d’inférence de ces modéles. D’autre part, dans les systemes et les
applications du monde réel, et notamment dans les systemes de vision
intégrés, le temps et I'espace désignent deux parametres importants a mi-
nimiser. Ainsi, lors des futures contributions, il serait utile de s’intéresser
aux techniques d’apprentissage transféré, de fine tuning, et l’extraction
des caractéristiques par les réseaux CNN.

Nous sommes conscients que la troisiéme contribution qui montre I’ef-
ficacité de 'apprentissage transféré entre les bases histopathologiques ne
constitue qu'un début aux réflexions qui devront se poursuivre dans le
futur. Dans ce contexte, nous pensons a quelques issues de recherche :

1. Perspectives a court terme

— La mise en place d'une approche d’apprentissage transféré a
partir des bases histopathologiques classifiées par des classes
synthétiques au lieu des classes réelles. Nous devons rappe-
ler que l'apprentissage transféré s’effectue a partir d’'un mo-
déle entrainé sur de grands volumes de données et I’annota-
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tion manuelle de ces volumes est une tache fastidieuse. En plus,
dans ce processus, seulement les classes réelles de la tache cible
sont intéressantes. Dans ce cadre, nous proposons une approche
qui hybride entre les techniques de clustering et de classifica-
tion. Le clutering permet de créer les classes synthétiques, et
la classification génere les modéles de bases qui sont entrainés
sur les bases classifiées dans 1’étape précédente. Nous sommes
entrain de concevoir une méthode qui hybride entre les algo-
rithmes MCO-Stream (Multi-Objective Clustering) et Inception,
et comme extension a ce travail de recherche, nous penserons a
hybrider entre un réseau DL de clustering et un CNN.

2. Perspectives a long terme

— Il serait intéressant d’exploiter le modele Inception entrainé sur
la base ICAR-2018 comme module d’extraction de caractéris-
tiques sur les bases histopathologique au lieu d’utiliser les mo-
deles classiques entrainés sur ImageNet. Nous devons rappeler
que ce modele a prouvé son efficacité [Dif & Elberrichi 2020d]
par rapport aux modeles ImageNet en apprentissage transféré.

— Développer une méthode dynamique de fine tuning. Cette mé-
thode propose les couches appropriées a réajuster sur la tache
cible. Cela peut étre effectué a 1'aide des méthodes stochas-
tiques comme les métaheuristiques. L'originalité de cette mé-
thode par rapport aux autres techniques de fine tuning clas-
siques est qu’elle propose un sous ensemble de couches a ré-
ajuster en fonction de la tache traitée au lieu de réajuster seule-
ment les N derniéeres couches.

— Dans d’autres contributions, il serait intéressant d’exploiter les
techniques de clustering pour l'extraction des patchs pertinents
dans la phase de test. Les méthodes classiques utilisent la mé-
thode de fenétre coulissante pour I’extraction des patchs, et cela
peut réduire la performance de classification a cause des patchs
non discriminants.
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NOTATIONS

(A)

ACO
AMIDA13
ANN
ARA-CNN
BAT

(BC)
BCNN
BGD
BoVW
CAD
CAMELYON16
CasNN
CBFS

CD

CDT

CE
CENTRIST
C-FV

CFV

CLL

CNB
CNN
COCO
CRF
C-RSPM
CS

CT

DBN

(DC)
DCNN
DC

DL
DLBCL
DNN
DOM
DRN

Adénose

Optimisation par colonies de fourmis
Assessment of mitosis detection algorithms 2012
Réseaux de neurones artificiels

Accurate, reliable and active CNN
Algorithme des chauves-souris

cancer du sein

Bilinear convolutional neural networks
Descente de gradient a mini-lots
Bag-of-visual words

Systémes d’aide au diagnostic

Challenge on cancer metastasis detection in lymph node
Deep cascaded neural network
Correlationbased feature selection
Carcinome canalaire

Transformation de distribution cumulative
Entropie croisée

Census transform histogram
Convnet-based FV

Compressing fisher vector

leucémie lymphocytaire chronique

Core needle biopsy

Réseau de neurones convolutif

Common Objects in Context

Conditional random field

Collateral representative subspace projection modeling
Recherche coucou

Tomodensitométrie

Réseaux de croyances profondes
Carcinome canalaire

Deep Convolutional Neural Network
depthwise convolution

Apprentissage profond

Lymphome diffus a grandes cellules B
Réseaux d’apprentissage profond
Moments orthogonaux discrets

Deep regression networks
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DSC
DT
EB
EP

(F)

FC

F/C
FCN
FE-CNN
FL

FLD
FN
FNA
FP

GA
GAN
GD
GLCM
GOFAI
GPU
GRP
GRU
HC + CNN
H &
HL
HOG
HOF
HPF

1A
ICAR18
ICBN
ICPR12
IFV
ILSVRC
IRLB
KFDA
KHA
KNN
LBP
(LC)
LR
LRN
LSTM
L-view

Convolutions séparables en profondeur
Arbres de décision

Excision biopsy

Tissus épithélial

Fibroadénome

Algorithme des lucioles

Couche entiérement connectée
Fisher/Correlation algorithm

Fully convolutional network

Deep fused fully convolutional neural network
lymphome folliculaire

Fisher linear discriminant

Faux négatifs

Fine-needle aspiration

Faux positifs

Algorithmes génétiques

Réseau contradictoire génératif

Descente de gradient

Grey level co-occurrence matrix

Good old fashioned artificial intelligence
Processeur graphique

Gaussian random projection

Gated recurrent units

Hybrid handcrafted features and CNN features
E hématoxyline et éosine

Lymphomes hodgkin

Histograms of oriented gradients

Histograms of optic flow

High power field

Intelligence artificielle

International conference on arabidopsis research 2018
Incremental boosting convolution networks
International Conference on Pattern Recognition 2012
Improved fisher vector

ImageNet large scale visual recognition competition
Inverted residual with linear bottleneck

Kernel fisher discriminant analysis

Krill held algorithm

Plus proches voisins

Local binary patterns

Carcinome lobulaire

Learning rate (taux d’appentissage)

Local response normalization

Mémoire a long-court terme

Large-view
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MAP
MargHists
MBH

(MC)

MCL
MFF—-CNN
ML

MLP
MoNN
MR—-CN-PV
MRI
mRMR
MSE

MSSN
NAG

NAS

NGS

NHL

NIN

PASCAL VOC

PET
PC

RGB
(PC)
PCA
PSO
(PT)
R—CNN
RELU
RNN
ROI
RPN
SAE
SDR
SDT
SGD
SSAE
SST

ST
SVHN
SVM
(TA)

TN

TP
TUPAC16

Mean average precision

Marginal colour histograms

Motion Boundary Histograms

Carcinome mucineux

lymphome a cellules du manteau

Deep multi—scale fused fully convolutional neural network
Apprentissage automatique

Perceptron multicouche

Mixture of neural —network experts
Multi—resolution convolutional network
Imagerie par résonance

Minimum redundancy maximum relevance
Erreur moyenne quadratique

Multi—scale and similarity learning convnets
Descente de gradient accélérée de Nesterov
Score de l'atypie nucléaire

Systéme de gradation de Nottingham
Lymphomes non hodgkiniens

Network in network

PASCAL visual object classification
Tomographie par émission de positrons
Pointwise convolution

Red green blue

C papillaire

Principal component analysis

Optimisation par essaim de particules
Tumeur phyllode

Régions avec réseaux de neurones convolutif
Unité linéaire rectifiée

Réseau de neurones récurrent

Région d’intérét

Region proposal network

Auto—encodeurs empilés
Deparation—guided dimension reduction
Subcategory discriminant transform
Descente de gradient stochastique

Stacked sparse autoencoder

Stain—style transfer

Tissus stroma

Street View House Numbers

Machines a vecteur de support

Adénome tubulaire

Vrais négatifs

Vrais positifs

Tumor Proliferation Assessment Challenge 2016
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us

VGG—-VD
WMVA

WND
WND-CHARM

WSD
WSI
YOLO

Ultrason

Pretrained VGGNet16 on ImageNet

Weighted majority voting alogrithm

Weighted neighbor distances

Weighted neighbor distances using a compound
hierarchy of algorithms representing morphology
Whole slide digital scanners

Whole slide images

You only look once
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Résumé

La vision par ordinateur est un champ d’étude qui permet aux sys-
témes automatiques a reconnaitre les entrées visuelles pour les exploiter
dans des taches de recommandation. Dans ces derniéres années, la quan-
tité des images et des vidéos a largement augmenté. L'exploitation des
systémes de vision par ordinateur pour 'analyse de cette quantité d’in-
formations devient importante afin d’extraire de I'information pertinente.
Les systemes de vision par ordinateur sont basés essentiellement sur les
méthodes d’apprentissage automatique (ML) et d’apprentissage profond
(DL). Avec I’augmentation de la quantité de données et la disponibilité du
matériel puissant, les méthodes DL ont connu un grand intérét en raison
de leur bonne performance sur les grands volumes de données et leur ca-
pacité d’extraction de caractéristique dans le cadre des données non struc-
turées. Ces techniques étaient exploitées dans différents sous domaines
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en vision par ordinateur pour effectuer plusieurs taches : classification,
localisation, détection, et segmentation.

Dans le contexte de la présente étude, nous nous intéressons a la classi-
fication des images histopathologiques par les méthodes DL, précisément
par les réseaux de neurones convolutifs (CNN). Dans ce cadre, nous avons
proposé plusieurs approches pour répondre aux différents problémes liés
a l’application des techniques DL en classification de ce type d’images.

Les approches proposées sont basées essentiellement sur les tech-
niques de régularisation, les méthodes ensemblistes, et les stratégies d’ap-
prentissage transféré et de fine tuning. Il est intéressant de noter que les
méthodes ensemblistes sont exploitées afin de résoudre les différents pro-
blémes liés a la variance élevée, le sur-apprentissage, et la sensibilité des
réseaux DL au changement de données. En plus, elles permettent de com-
biner les prédictions de plusieurs modeéles, et cela génére des décisions
plus robustes et stables au changement de données. D’autre part, les tech-
niques d’apprentissage transféré et de fine tuning sont utilisés afin de ré-
soudre le probleme de sur-apprentissage sur les volumes limités de don-
nées.

Abstract

Computer vision is defined as a field of computer science that enable
automatic systems to identify visual inputs. These systems are usually
used to perform recommendation tasks. In recent years, the amount of
digital data, such as images and videos, have largely increased. In this
regard, the exploitation of computer vision systems became essential to
maintain these volumes and also to extract relevant information.

Computer vision systems are based on machine learning (ML) and
deep learning (DL) methods. Many factors, such as the growing volumes
of data and the availability of powerful graphical processing units (GPU)
have encouraged the computer vision community to exploit DL methods.
These techniques are characterized by their efficiency on large volumes
of data and also by their capacity to extract features from non-structured
data. DL methods have been exploited in different applications in com-
puter vision to perform several tasks: classification, localization, detection,
and segmentation.

In this study, we are particularly interested in the classification of
histopathological images by convolutional neural networks (CNN). In this
context, we have proposed several pipelines to solve the different issues re-
lated to the application of DL methods on these types of images. The pro-
posed frameworks are based mainly on regularization methods, ensemble
learning techniques, and transfer learning and fine-tuning strategies. We
should note that ensemble learning techniques are used to solve the dif-
ferent issues related to the high variance, overfitting, and the sensevity of
neural networks to data changes. On the other hand, transfer learning and
fine-tuning strategies are used to solve the overfitting problem on limited
volumes of data.
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