
HAL Id: hal-03593716
https://hal.science/hal-03593716v1

Submitted on 2 Mar 2022

HAL is a multi-disciplinary open access archive
for the deposit and dissemination of scientific re-
search documents, whether they are published or not.
The documentsmay come from teaching and research
institutions in France or abroad, or from public or pri-
vate research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaireHAL, est des-
tinée au dépôt et à la diffusion de documents scien-
tifiques de niveau recherche, publiés ou non, émanant
des établissements d’enseignement et de recherche
français ou étrangers, des laboratoires publics ou
privés.

HAL Authorization

Détection de COVID-19 à partir des images radiographies
thoraciques

Abdelbaki Souid, Hedi Sakli

To cite this version:
Abdelbaki Souid, Hedi Sakli. Détection de COVID-19 à partir des images radiographies thoraciques. Colloque
sur les Objets et systèmes Connectés - COC’2021, IUT d’Aix-Marseille, Mar 2021, MARSEILLE, France. ⟨hal-
03593716⟩

https://hal.science/hal-03593716v1
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://about.hal.science/hal-authorisation-v1/
https://hal.archives-ouvertes.fr


Détection de COVID-19 à partir des images radiographies thoraciques 

Abdelbaki Souid
1*

, Hedi Sakli
1,2

 
1
    MACS Laboratory, RL16ES22, National Engineering School of Gabes, University 

of Gabes, 6029 Gabes, Tunisia; AbdelbakiSouid@gmail.com 
2
  EITA Consulting, 5 Rue du Chant des Oiseaux, 78360 Montesson, France; he-

di.s@eitaconsulting.fr 

* Correspondence: SouidAbdelbaki@gmail.com 

 

RESUME : La pandémie COVID-19 continue d'avoir un effet dévastateur sur la santé et le bien-être de la population 

mondiale. Une étape critique dans la lutte contre le COVID-19 est le dépistage efficace des patients infectés, l'une des 

principales approches de dépistage étant l'examen radiologique utilisant la radiographie thoracique. Il a été constaté 

dans les premières études que les patients présentaient des anomalies dans les images de radiographie thoracique qui 

sont caractéristiques des personnes infectées par COVID-19. Motivés par cela et inspirés par les efforts open source de 

la communauté de recherche, nous proposons une approche qui sert à détecter et classifier le COVIID-19 à partir de 

trois classes, la base données, qui été une collection des petites bases due à la difficulté de la collection des données, 

contient plus de 6000 échantillons dépendant de l’un de ces classes. Notre approche a accompli un rapport d’exactitude 

dépasse 99%. Notre résultat est obtenu à partir de l’utilisation du Cloud qui joue un rôle critique et de l’importance de 

l’internet des objets dans le domaine médical et spécifiquement dans le traitement d’imagerie médicale.  

Mots clés : Cloud, Internet des objets, CNN, Apprentissage profond, Imagerie médicale.

1 INTRODUCTION  

La pandémie de la maladie du nouveau coronavirus 

2019 (COVID-19) est une pandémie en cours causée 

par le coronavirus 2 du syndrome respiratoire aigu 

sévère (SRAS-CoV-2). Au 08 Jan 2021, plus de 119 

millions de cas de COVID-19 ont été signalés dans 223 

pays, régions et territoires, résultant plus de 2 millions 

décès [1]. Pour contrôler la propagation du COVID-19, 

un dépistage efficace des patients est essentiel. Jusqu'à 

présent, le procédé de criblage étalon-or est le test de 

réaction en chaîne de polymérase-transcription inverse 

(RT-PCR) qui a été conçu pour détecter SRAS-CoV-2 

génétiquement. Mais il n'a qu'un taux positif compris 

entre 30% et 60% [2,3]. Pour les patients qui dévelop-

pent des maladies graves telles que la pneumonie et le 

SDRA, une bonne méthode de dépistage complémen-

taire est l'examen radiographique, où l'imagerie par 

radiographie thoracique (par exemple, radiographie ou 

tomodensitométrie (TDM)) est analysée pour le SRAS-

CoV-2 viral ; Indicateurs d'infection, y compris les 

opacités bilatérales et périphériques en verre dépoli et 

les consolidations pulmonaires [4]. Cependant, les 

indicateurs d'infection virale peuvent être subtils et il 

est difficile pour les radiologues de distinguer la pneu-

monie Covid-19 des cas normaux ou autre pneumonie. 

Ainsi, les systèmes de diagnostics assistés par ordina-

teur qui peuvent aider à détecter la pneumonie COVID-

19 dans les images de radiographie thoracique sont 

fortement souhaités. 

Dans le domaine de l'apprentissage en profondeur, les 

réseaux de neurones convolutionnels (CNN) sont géné-

ralement utilisés pour résoudre les problèmes de détec-

tion d'objets et de classification d'images en raison de 

leur capacité à préserver la structure spatiale et à re-

connaître les caractéristiques de l'image. En 2016, le 

neural Xception réseau (XceptionNet) a été proposé 

dans l'ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Reco-

gnition Challenge) avec 71 couches [5]. Il a atteint 

l'erreur top-5 à 3,6%, ce qui est inférieur à l'erreur 

humaine 5,1%. C'est la première fois qu'un modèle 

CNN surpasse l'humain dans les tâches de reconnais-

sance d'objets à grande échelle et il marque un avenir 

prometteur pour les modèles CNN. 

Le but de cette recherche est d'évaluer l'efficacité de 

notre réseau de neurones convolutionnels proposé dans 

le diagnostic automatique de Covid-19 à partir de ra-

diographies thoraciques. Pour ce faire, On a traité et 

utilisé une Dataset de 6432 CXR (Chest X-Ray) pour 

former et tester notre model. En raison du fait que la 

taille des échantillons liés à Covid-19 est petite (224 

images), l'apprentissage par transfert est une stratégie 

préférable pour former des CNN profonds. Cela est dû 

au fait que les CNN sont des modèles sophistiqués 

nécessitant des ensembles de données à grande échelle 

pour effectuer une extraction et une classification pré-

cises des entités. Avec l'apprentissage par transfert, la 

rétention des connaissances extraites d'une tâche est la 

clé pour effectuer une tâche alternative. 

Nos résultats sont de bon augure et démontrent l'effica-

cité du Deep Learning, et plus spécifiquement, le trans-

fert de l'apprentissage avec les CNN à la détection 

automatique d'images radiographiques anormales liées 

à la maladie Covid-19. 

2 METHODE 

2.1 Ensemble de données de l'étude 

 

Aux fins des expériences, plusieurs sources de rayons 

X ont été consultées. Tout d'abord, le référentiel Github 

a été analysé pour les ensembles de données connexes. 

Une collection d'images CXR de Cohen [6] a été sélec-

tionnée, Aussi, Dataset collecté par Audrey Chung et al 



[7]. Ensuite, une collection de radiographies de pneu-

monie commune a été ajoutée à l'ensemble de données, 

pour former les CNN à distinguer Covid-19 de la 

pneumonie commune. Cette collection est disponible 

sur Internet par Kermany et al. [8]. 

Les données collectées comprennent 576 images avec 

Covid-19 confirmé, 4273 images avec pneumonie 

commune confirmée et 1583 images d'état normal. La 

figure 1 illustre les trois classes. Pour les images de 

différents rapports de pixels et pour éviter toute distor-

sion, un fond noir de rapport 1: 1,5 a été ajouté pour 

obtenir une remise à l'échelle parfaite à 200x266. On 

doit noter que les CNN sont capables d'ignorer une 

légère variance de position, c'est-à-dire qu'ils recher-

chent des motifs non seulement vers une position spé-

cifique de l'image, mais également des motifs en mou-

vement. 
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(c) Normale 

2.2 Modèle  

 

Notre objectif est de créer un CNN pour reconnaître 

rapidement et efficacement les images radiographiques 

pulmonaires. Par rapport aux réseaux largement utili-

sés, ResNet50 [9] et DenseNet121 [10], nous adoptons 

le réseau léger Xception [5]. Le système de la recon-

naissance des images radiographiques thoraciques est 

illustré à la figure 2. On a fait la préparation du Dataset 

(Ensemble du données). Ensuite, on divise le Dataset 

en deux parties, 80% pour l’apprentissage et 20% pour 

le test, puis télécharger le Dataset sur un Cloud Sto-

rage. Cette procédure sert à minimiser les temps 

d’apprentissage tant que nous faisons notre apprentis-

sage sur instance du calcul IA sur le Cloud. Après avoir 

fini de la phase d’apprentissage, nous obtenons le nou-

veau poids. On test alors le model. 

 
Figure 2 Architecture générale du Classificateur 

COVID-19. 

Pour que le Dataset soit utilisable, nous faisons des 

modifications. Dans un premier temps, on a minimisé 

le nombre des échantillons de la classe Pneumonia de 

4273 à 2565 échantillons, aussi pour la classe normale 

de 1583 à 1267 échantillons. Le Dataset est diviser en 

deux partie 80% d’apprentissage et 20% de test, dans la 

partie de données d’apprentissage. On a appliqué la 

méthode d’augmentation des données (cette dernière 

est essentielle pour éviter le sur-ajustement) et redi-

mensionner à (224,224,3). L’augmentation de données 

est concentrée à faire des déformations et des réplica-

tions sur les échantillons d’apprentissage, qui sont : 

pivotement horizontale et verticale avec un taux de 0.3, 

retournement horizontale, redimensionnement et nor-

malisation des échantillons.         

Notre Modèle est constitué de trois blocs, le premier 

bloc est un poids du réseau de neurone Xception [5] 

préformé sur le Dataset ImageNet [11] (ImageNet c’est 

une très grande Dataset utilisé dans ILSVRC). Ce ré-

seau est connu par son rapport d’exactitude et sa légère 

taille ainsi que sa période de latence. Il est connu aussi 

par son architecture et spécifiquement la structure de 

convolution séparable en profondeur, qui consiste en 

une convolution en profondeur (une convolution spa-

tiale effectuée indépendamment pour chaque canal) 

suivie d'une convolution ponctuelle (une convolution 

1x1 à travers les canaux).  Le deuxième bloc est le bloc 

d’extraction de caractéristique, avec une couche de 

convolution d’un filtre de dimension 3×3 et stride de 3 

puis, une couche GloabalAveragePool2D suivi par une 

couche BatchNormalization, comme illustré dans la 

figure 3. On a utilisé deux couches Dropout avec un 

taux de 0.5 but à minimiser le risque de sur-

apprentissage, et une couche Fully Connected avec 512 

unités qui connecte toutes les couches. 

Nous avons entrainé le modèle pondant 120 époques 

avec un pas de 160 et nous avons utilisé l’optimisateur 

Adam avec un taux d’apprentissage de 0.0001. Pour 

l’erreur nous avons utilisé l’entropie croisée catégo-

rique. Pour optimiser la phase d’apprentissage, nous 

Figure 1 Classes des maladies inclue dans le 

Dataset 



avons utilisé les méthodes suivantes : LearningRateS-

cheduler, Au début de chaque époque, ce rappel obtient 

la valeur de taux d'apprentissage mise à jour de la fonc-

tion de planification fournie, avec l'époque actuelle et 

le taux d'apprentissage actuel, et applique le taux d'ap-

prentissage mis à jour sur l'optimiseur. ReduceLROn-

Plateau est importante par ce que le modèle bénéficie 

souvent d'une réduction du taux d'apprentissage d'un 

facteur de 2 à 10 une fois que l'apprentissage stagne. 

Ce callback surveille une quantité et si aucune amélio-

ration n'est observée pour un nombre d'époques «pa-

tience», le taux d'apprentissage est réduit.  

 

 
Figure 3 Architecture de notre modèle proposé 

Pour tester la performance de notre approche, nous 

avons utilisés les métriques d’évaluation suivantes : 

 

TP + TN

TP + TN + FP + FN
Exactitude                (1) 

TP
Pr

TP +  FP 
écision                         (2) 

TP

TP +  FN 
Rappel                          (3) 

2  
1

 + 

précision rappel
F Score

précision rappel

 
            (4) 

3 EVALUATION DE PERFORMANCE 

Dans cette section, en vas discuter la performance de 

notre approche. Le tableau 1 présente les quatre mé-

triques proposées dans la section précédente, qui sont 

le Rappel, Précision, Exactitude et F1-Score.   

 
Tableau 1 Résultat de la performance du Modèle en 

fonction de : Précision, Rappel et F1-Score. 

Classes Précision Rappel F1-Score 

COVID-19 0.60 0.68 0.60 

NORMALE 0.21 0.24 0.23 

PNEUMONIA 0.65 0.62 0.64 

Moyen 0.48 0.51 0.49 

Pour la classe COVID-19, on a un F1-score de 0.60. 

On peut dire que le système fait une prédiction exacte 

avec les échantillons COVID-19 ; au contraire le mo-

dèle fournit un résultat faible pour la classe Normale. 

Le résultat de la classe PNEUMONIA est le meilleur. 

 

Le rapport d’exactitude fournit un bon résultat avec 

99.55% en entrainement et 92,3% en validation et une 

différence de 4% entre l’entrainement et le test.  Le 

résultat du rapport d’exactitude est illustré dans la 

figure 4. Le courbe d’exactitude de test fait des pics 

c’est un signe de sur ajustement provoquer par 

l’utilisation de la méthode par transfert. 

 
Figure 4 Courbe de métrique d'exactitude. En bleu 

entrainement et en rouge test. 

Notre méthode fait l'état de l'art de la détection du 

COVID-19 à partir des image CRX.  

4 CONCLUSION 

D'après les résultats, il est démontré que la stratégie 

d'apprentissage de transfert avec CNNs peut avoir des 

effets significatifs sur la détection automatique et l'ex-

traction automatique des caractéristiques essentielles à 

partir d'images à rayons X, liés au diagnostic de la 

Covid-19. 

Certaines limites de l'étude particulière peuvent être 

surmontées dans des futures recherches. En particulier, 

une analyse plus approfondie nécessite beaucoup plus 

de données sur les patients, spécifiquement ceux qui 

souffrent de Covid-19. De plus, il est nécessaire de 

développer des modèles capables de distinguer les cas 

de Covid-19 d'autres cas viraux similaires, comme le 

SRAS, mais aussi d'une plus grande variété de pneu-

monies courantes ou même de radiographies physiolo-

giques.  

Notre approche contribue à la possibilité d'un diagnos-

tic peu coûteux, rapide et automatique de la maladie et 

peuvent être cliniquement exploités dans un proche 

avenir. Elle présente de nombreux avantages, dont le 

plus important est de ne pas obliger le personnel infir-

mier et médical à contacter la flambée potentielle ; ce 

qui est particulièrement important pendant la période 

de propagation de la maladie. 
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