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Abstract:
Carried out in collaboration with the Saint-Étienne
University Hospital, this work provides additional
information to help the skin diagnosis by providing
new decision methods on Lentigo Maligna and Lentigo
Maligna Melanoma pathologies. To this end, the
modalities regularly used in clinical conditions are made
available to this work and are orchestrated within a
multimodal process. Among image modalities, may be
mentioned the clinical photography, the dermatoscopy,
and the confocal reflectance microscopy.
Initially, the first steps of this manuscript focus on
reflectance confocal microscopy as the work in computer
diagnostic assistance is relatively underdeveloped, in
particular on the detection of pathologies of Lentigo
Maligna and Lentigo Maligna Melanoma. To this end,
several automatic learning methods are described to allow

the separation of this modality at the level of the image
data according to the healthy, benign, and malignant
annotations. Then, the most image-relevant methods
are combined with supervised and weakly supervised
prediction methods to enable decision-making at the
lesion level.
Secondly, the proposed multimodal process resumes
the clinical path, starting with the most affordable
and accessible modality, namely clinical photography,
dermatoscopy, and finally reflectance confocal
microscopy, respectively. According to this principle, two
schemes are proposed in this manuscript, one considered
as without memory, i.e. requiring only the data made
available by the current modality, and the other with
memory, i.e. by an accumulation of information acquired
previously.

Titre : Classification par méthodes d’apprentissage supervisé et faiblement supervisé d’images multimodales pour
l’aide au diagnostic du lentigo malin en dermatologie
Mots-clés : Apprentissage supervisé, Apprentissage faiblement supervisé, Apprentissage profond, Multimodalité,
Dermatologie, Lentigo Maligna, Lentigo Maligna Melanoma, Classification d’images, Fusion de données,
Dermatoscopie, Microscopie confocale par réflectance
Résumé :
Réalisé en collaboration avec le CHU de Saint-Étienne,
ce travail s’inscrit dans la continuité d’outils d’aide au
diagnostic de la peau par l’apport de nouvelles méthodes
de prise de décision sur les pathologies de Lentigo
Maligna et de Lentigo Maligna Melanoma. À cette fin,
les modalités couramment employées en milieu clinique
sont mises à disposition de ce travail et sont orchestrées au
sein d’un processus de prise en charge multimodal. Parmi
ces modalités mises à disposition, peuvent être citées la
photographie clinique, la dermatoscopie et la microscopie
confocale par réflectance.
Dans un premier temps, ce travail se focalise sur la
microscopie confocale par réflectance dont les travaux
d’aide au diagnostic par ordinateur sont relativement peu
développés, notamment sur la détection des pathologies
de Lentigo Maligna et de Lentigo Maligna Melanoma. À
cet effet, plusieurs méthodes d’apprentissage automatique

sont présentées pour permettre la séparation de cette
modalité au niveau des données images selon les
annotations saines, bénignes et malignes. Puis, les
méthodes les plus pertinentes au niveau image sont
combinées avec des méthodes de prédiction supervisées
et faiblement supervisées pour permettre une prise de
décision au niveau des lésions.
Dans un second temps, le processus multimodal
proposé reprend le cheminement clinique, en débutant
par la modalité la plus abordable et accessible, soit
respectivement la photographie clinique, la dermatoscopie
et enfin la microscopie confocale par réflectance. Selon ce
principe, deux schémas sont proposés dans ce manuscrit
l’un considéré comme sans mémoire, c’est-à-dire ne
requérant que les données mises à disposition par la
modalité courante, et l’autre avec mémoire, c’est-à-dire
par accumulation de l’information acquise préalablement.
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Introduction

La peau est un des organes les plus importants du corps humain et recouvre l’ensemble de celui-
ci. Ses lésions sont nombreuses : des plus anodines communément appelées lésions bénignes, aux
plus graves d’entre elles regroupées sous le terme de lésions malignes. Ces dernières sont d’origine
cancéreuse et engendrent des répercussions dramatiques lorsqu’elles ne sont pas détectées à temps.

Ainsi, ces lésions malignes sont issues d’une division ou d’une mutation anormale de cellules de
la peau. Leur cancérogénèse est le fait d’altérations du matériel génétique congénital sous l’effet
d’agents extérieurs chimiques, tel que le tabac ou les médicaments, mais aussi viraux. Néan-
moins, ces altérations ont le plus souvent pour origine l’action de radiations ionisantes. Celles-ci,
impliquées dans la survenance des cancers cutanés sont essentiellement d’origine naturelle (soleil)
mais peuvent être aussi d’origine artificielle : lors de loisirs (cabines de bronzage) mais également
d’examens (scanners, radiographies) ou de thérapies (radiothérapie).

Afin de limiter l’incidence de ces tumeurs, de nombreuses campagnes de prévention sont menées
au sein des pays les plus touchés, intégrant une dimension de sensibilisation et des actions de
prévention dans le but d’augmenter le confort de vie futur des individus et de limiter les dépenses
de santé en prévenant l’apparition des tumeurs malignes. Bien que souvent sous des formes
plus traditionnelles telles que des messages publicitaires, ces campagnes de sensibilisation à but
préventif peuvent prendre diverses formes afin de toucher au mieux les personnes cibles. À titre
d’exemples, peuvent être citées la mise en place de formations de prévention dès le plus jeune âge
au sein des structures scolaires aux États-Unis, ou la multiplication des supports de communication
avec, par exemple, l’utilisation de sachets de sucre au Portugal [77, 44].

Néanmoins, les mesures de sensibilisation tendent aujourd’hui à dépasser la prévention. En ef-
fet, certaines publications scientifiques proposent une auto-surveillance régulière par des gestes
simples, permettant une prise en charge des pathologies dans un meilleur délai par les dermato-
logues [70]. En parallèle, de plus en plus de campagnes de dépistage sont mises en place par les
gouvernements. Ces diverses actions sont particulièrement efficaces pour permettre la détection
de mélanomes à des stades moins avancés, et donc plus susceptibles d’être correctement pris en
charge et traités par les services cliniques.

Malgré ces nombreuses démarches, le taux d’occurrence de ces cancers ne cesse de progresser dans
le monde. Ces dernières années, l’Organisation Mondiale de la Santé, OMS (alt. : World Health
Organization, WHO) dénombre entre 2 et 3 millions de cancers de la peau par an, dont environ
360 000 sont des mélanomes. Ces chiffres sont corroborés par ceux d’études épidémiologiques
réalisées en 2015 [205], dont la Table i.1 reprend les diverses données. Ainsi, certaines régions
du globe comme l’Australasie ou encore l’Amérique du Nord sont particulièrement touchées par
cette recrudescence des maladies de la peau avec de fortes incidences [96]. De même, au niveau
des populations touchées, le facteur d’âge semble être un critère de risque important [96].

1



2 INTRODUCTION

Organe ou dénomination Incidence (milliers) Décès (milliers)

Tous 17 481 8713
Autre pharynx 161 64
Autres néoplasmes 756 372
Côlon et rectum 1653 832
Col utérin 526 239
Estomac 1313 819
Foie 854 810
Larynx 238 106
Leucémie 606 353
Leucémie lymphoïde aiguë 161 110
Leucémie lymphoïde chronique 191 61
Leucémie myéloïde aiguë 190 147
Leucémie myéloïde chronique 64 35
Lèvre et cavité buccale 410 146
Lymphome de Hodgkin 78 24
Lymphome non hodgkinien 666 231
Mélanome 352 60
Mélyome multiple 154 101
Mésothéliome 37 32
Nasopharynx 123 63
Œsophage 1313 891
Ovaires 251 161
Pancréas 426 412
Prostate 1618 366
Rein 425 137
Sein 2422 534
Système nerveux 321 229
Testicules 72 9
Thyroïde 334 32
Trachée, bronches et poumon 2019 1722
Utérus 455 90
Vésicule et voies biliaires 188 140
Vessie 541 188

Table i.1 : Statistiques mondiales d’incidence et de mortalité des 32 groupes de cancers (selon
Classification Internationale des Maladies, (CIM-10) de l’OMS) pour l’année 2015 [65]. Ces
chiffres sont exprimés en milliers et ne recensent pas les cancers de la peau hors mélanome.

Pour la France, ce ne sont pas moins de 80 000 nouveaux cas de cancers de la peau estimés en
2015, dont 70 % d’entre eux sont des carcinomes basocellulaires 2, soit la 6ème cause de cancer en
France. Pour leur part, les mélanomes sont eux estimés à 14 300 cas par an dont 1773 engendrent
un décès [192]. Une détection précoce de ces tumeurs est donc nécessaire en matière de santé
publique mais aussi économique, bien qu’il soit difficile d’obtenir des chiffres sur les coûts engen-
drés par ces pathologies pour la France. Néanmoins à titre d’exemple, les soins générés par les
pathologies de la peau se chiffrent annuellement à 8 milliards de dollars aux États-Unis [61].

1Source : Chiffres issus du site de la Fondation pour la Recherche Médicale.

https://www.frm.org/
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Le sujet de ce manuscrit « Classification par méthodes d’apprentissage supervisé et faiblement
supervisé d’images multimodales pour l’aide au diagnostic du lentigo malin en dermatologie»
s’inscrit dans cette thématique et tente d’apporter des méthodes numériques permettant de faciliter
le quotidien des dermatologues dans un contexte clinique de plus en plus contraignant. En effet,
cette thèse répond en premier lieu à un besoin sociétal, si l’on considère la baisse constante du
nombre de dermatologues en France depuis 2010, visible sur la Figure i.1. Ce travail consiste
donc à augmenter la capacité de diagnostic tant de l’expert que du non expert, en optimisant les
examens cliniques nécessaires et en réduisant le temps passé à la réalisation des divers examens.
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Figure i.1 : Graphique représentant l’évolution du nombre de dermatologues en France entre les
années 1999 et 2017 2.

Outre cette réponse à un besoin sociétal, cette thématique ne demeure pas moins intéressante d’un
point de vue scientifique. L’intérêt scientifique pour l’utilisation des outils d’aide au diagnostic en
pratique dermatologique se traduit notamment par une forte tendance des thématiques de recherche
sur le sujet comme le démontre la Figure i.2. Cette tendance est régie par plusieurs facteurs :

• Le besoin sociétal de la thématique déjà évoqué lors du précédent paragraphe et l’intérêt
des industriels de proposer des biens et des services permettant une meilleure efficience des
professionnels du domaine.

• Le phénomène de l’apprentissage automatique ou machine learning qui résulte d’un en-
gouement stimulé par des avancées constantes et soutenues du domaine mais aussi de la
démocratisation des méthodes qui en sont issues.

• Le défi scientifique apporté par cette thématique de dermatologie, qui regroupe d’une part
les données de travail (les appareils d’acquisition, les conditions d’acquisition, . . . ) et
d’autre part l’information à extraire des données. Ces divers éléments sont approfondis
tout au long de ce manuscrit.

2Source : Graphique généré à partir de données en provenance du site du gouvernement sur la santé.

http://www.data.drees.sante.gouv.fr/
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Ce travail s’inscrit dans une démarche d’aide au diagnostic des lésions de la peau et particulière-
ment des pathologies de Lentigo Maligna, LM (alt. : Mélanose de Dubreuilh, MD) et Lentigo
Maligna Melanoma, LMM (alt. : Mélanome sur Mélanose de Dubreuilh, MMD). De nombreux
travaux se sont portés sur l’aide à la détection par ordinateur de lésions de la peau à partir d’une
modalité unique d’imagerie. Néanmoins, peu d’entre eux s’intéressent à une démarche multi-
modale de cette thématique, dû à la complexité que génère une telle étude ou bien par manque ou
insuffisance de données à leur disposition.
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Figure i.2 : Graphique représentant l’évolution du nombre de publications recensées par le moteur
de recherche Google Scholar 3 autour des termes de « skin computer diagnosis » entre les années
1990 et 2020.

La matière première mise à la disposition de ce travail permet une orientation de ces travaux dans le
sens de la multimodalité. En effet, l’une des problématiques majeures aujourd’hui en dermatologie
est ce que les médecins qualifient de zone d’indécision, également appelée zone grise. Il s’agit
d’une catégorie de cas cliniques pour lesquels le médecin n’a pas à un instant t suffisamment
d’informations ou de connaissances pour prendre une décision. Ces cas nécessitent souvent une
prise en charge plus importante, avec l’aide d’autres spécialistes ou encore avec notamment de
nouveaux examens plus spécifiques.

La finalité de ce travail est de proposer diverses méthodes et outils permettant une aide à la décision
dans la gestion de cette zone grise, et ainsi améliorer la prise en charge clinique en service de
dermatologie. À l’instar des travaux existants, cette gestion de la zone grise passe d’une part par
l’implémentation de méthodes propres à certaines des modalités de ce travail et d’autre part par la
mise en place d’un schéma multimodal. Ainsi, un schéma résumant l’objectif de ce processus est
visible sur la Figure i.3.

3Source image : Graphique généré à partir du site Dimensions.

https://scholar.google.fr/
https://www.dimensions.ai/
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Dans ce schéma idéal représenté sur la Figure i.3, les patients jugés avec une certaine certitude
comme bénins ou malins, seront exclus des procédures suivantes. Seuls les patients encore
présents dans cette zone grise sont pris en charge pour des examens supplémentaires, pour lesquels
ce processus est réitéré.

Zone griseBénin MalinModalité 1

Zone griseBénin MalinModalité 2

Modalité N

Pa�ents

Pa�ents restants

Pa�ents restants

Bénin Malin

Figure i.3 : Schéma de représentation du processus de réduction de l’indécision, également
surnommée zone grise. Ce travail s’inspire du processus cognitif des dermatologues et consiste à
réduire l’indécision propre à chacune des modalités cliniques par l’ajout de nouvelles modalités
d’imagerie.

À cette fin, ce travail mobilise des connaissances en provenance de divers champs d’applications
propres : (i) à la peau d’un point de vue médical, (ii) aux modalités permettant l’observation des
tissus, (iii) et à l’intelligence artificielle. Cette complémentarité est représentée sous forme de
schéma sur la Figure i.4.

Peau

IAModalités

Théma�que de
ce manuscrit

Figure i.4 : Schéma de représentation des divers domaines impliqués dans cette thématique de
recherche. Ce travail est au confluent de connaissances de la peau, des modalités d’imagerie et des
domaines de l’intelligence artificielle.



6 INTRODUCTION

Dans un premier temps, le contexte de cette étude est abordé dans la Partie I. Cette partie débute
par une présentation de la peau, l’organe majeur de cette étude, réalisée au sein du Chapitre 1.
Puis, s’ensuit une mise en évidence des principes d’interaction entre la peau et la lumière, avant de
présenter les techniques de visualisation à la disposition des médecins dans le Chapitre 2. Ensuite,
le Chapitre 3 présente au lecteur l’ensemble des connaissances d’intelligence artificielle sollicitées
dans ce manuscrit. Pour finir cette partie, le Chapitre 4 présente les données mises à disposition
de cette étude mais également les principaux travaux en lien avec ce travail.

Dans un second temps, la modalité de Microscopie Confocale par Réflectance, MCR (alt. : Re-
flectance Confocal Microscopy, RCM) est abordée par la Partie II. À cette fin, cette partie débute
par le traitement des images de cette modalité dans le Chapitre 5 dédié à leur classification de
ces images et propose une extension de ces travaux dans le Chapitre 6. Pour finir, le Chapitre 7
propose diverses méthodes permettant à partir des images de remonter à la prise de décision au
niveau d’une lésion.

Dans un dernier temps, la finalité de ce travail est traitée par la Partie III dédiée à l’apport de
l’information multimodale. Dans ce but, le Chapitre 8 reprend les observations de travaux sur les
modalités d’imagerie clinique et de dermatoscopie ainsi que celles issues de la précédente partie
sur la modalité de MCR, et propose des méthodes d’agrégation séquentielles de ces informations.

Dans la mesure où certains termes d’origine anglaise ne possèdent pas de réel équivalent dans la
langue française, ce travail favorise l’utilisation d’acronymes français pour les termes communé-
ment acceptés tels que les modalités d’imagerie ou encore les pathologies de la peau. En re-
vanche, par souci d’homogénéité les termes techniques sont proposés en anglais bien que certains
aient trouvé leur équivalent dans la langue française. Quel que soit l’acronyme employé, ce travail
propose à la première utilisation un format du type : Langue Cible, LC (alternative : Langue
Alternative, LA).
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1
La peau et ses lésions

Ce premier chapitre apporte une description de l’organe sujet de cette étude, à savoir la peau.
Ainsi, ces quelques pages posent diverses bases en décrivant pas à pas des aspects qui per-

mettent une compréhension de sa physiologie, de son fonctionnement et de ses rôles. De plus, ce
chapitre est l’emplacement idéal pour aborder les multiples pathologies pouvant altérer cet organe.

Dans un premier temps, une explication des principales couches et composantes de la peau est
réalisée par profondeur croissante. Dans un second temps, ce travail consacre une section dédiée à
la présentation de quelques-unes de ses principales lésions. Par ailleurs, ces pages sont l’occasion
d’aborder une première fois le Lentigo, pathologie centrale de cette étude, et tout particulièrement
ses formes malignes : le Lentigo Maligna et le Lentigo Maligna Melanoma.

Sommaire
1.1 Présentation, composition et fonctions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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1.1.4 Derme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.1.5 Hypoderme . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14
1.1.6 Types de peau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

1.2 Lésions de la peau . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.2.1 Lésions bénignes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15
1.2.2 Lésions malignes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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1.1/ Présentation, composition et fonctions

La première section de ce chapitre dédié à la peau propose d’introduire de manière synthétique
la composition et le fonctionnement de cet organe, avant de présenter ses lésions. Ainsi, les dif-
férentes couches la définissant sont abordées par ordre croissant de profondeur lors des prochains
paragraphes.

1.1.1/ Présentation

Le terme peau caractérise dans son sens le plus global, l’enveloppe externe propre aux vertébrés.
Présente chez l’homme, elle est l’un de ses organes majeurs mais également l’un des plus
lourds : chez un individu adulte d’un poids de 70 kg, elle représente une surface plane d’environ
2 m2, soit une masse estimée à 5 kg [133]. Son épaisseur diffère selon la zone du corps étudiée : de
0,5 mm au niveau de zones fines telles que les paupières, à plusieurs centimètres sur les zones
adipeuses. La surcharge pondérale influe également de manière importante sur son épaisseur, bien
plus élevée chez des personnes souffrant d’obésité.

Bien que la peau soit l’un des premiers éléments visibles d’un individu, son fonctionnement et
ses fonctionnalités sont souvent méconnus par la plupart des individus. Ses rôles sont pourtant
multiples, parmi lesquels :

• un rôle physique, en apportant une protection contre le monde extérieur,

• un rôle mécanique, en limitant la perte d’eau ou en offrant une thermorégulation,

• un rôle sensoriel, en permettant l’appréhension du monde extérieur.

La dermatologie, branche médicale dédiée à l’étude de la peau, permet de mieux comprendre sa
composition, son fonctionnement, ses vulnérabilités et permet d’apporter conseils, préventions et
traitements dans le cas de certaines pathologies.

Cette barrière se décompose en diverses couches fondamentales, représentées sur la Figure 1.1,
dont : l’épiderme, la jonction dermo-épidermique, le derme et l’hypoderme.

Epiderme
Jonction dermo-épidermique

Derme

Hypoderme

Figure 1.1 : Illustration de la peau et de ses diverses couches 1.

1Image source : Dessin par Kellie Holoski – Illustrateur médical.

http://kholoski.com/
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1.1.2/ Épiderme

L’épiderme correspond à la couche superficielle de la peau et mesure entre 0,01 mm et 0,1 mm
d’épaisseur [167]. Un aperçu des différents types de cellules composant cette couche est visible
sur la Figure 1.2, parmi lesquelles sont recensés :

• les kératinocytes : des cellules dont le rôle est d’offrir une protection contre
l’environnement extérieur et d’apporter une imperméabilité. Elles représentent 90 % des
cellules de l’épiderme.

• les cellules de Langerhans : des cellules dont le rôle est immunitaire.

• les cellules de Merkel : des cellules dont le rôle est sensitif.

• les mélanocytes : des cellules dont le rôle est d’assurer la protection contre les rayonnements
Ultraviolet, (UV) par l’apport d’une pigmentation.

L’une des caractéristiques essentielles de cette couche est le fonctionnement de son processus
de différenciation des cellules. Les kératinocytes migrent de la couche inférieure à la couche
supérieure en subissant différentes modifications chimiques conduisant à la perte de leur noyau
et à leur mort. Ce processus porte le nom de kératinisation, et se subdivise en sous couches aux
propriétés variées, respectivement par profondeur croissante : Cornée (Stratum corneum), Transi-
tion (Stratum lucidum), Granuleuse (Stratum granulosum), Épineuse (Stratum spinosum), Basale
(Stratum basale). Ces différentes couches peuvent être observées sur la Figure 1.2. En fin de par-
cours, ces cellules perdent leur cohésion dans un processus de desquamation conduisant la peau à
se renouveler.

Stratum corneum

Cellule de 
Langerhans 

Kéra�nocyte

Cellule de 
Merkel 

Mélanocyte

Stratum lucidum
Stratum granulosum

Stratum spinosum

Stratum basal

Figure 1.2 : Illustration de l’épiderme reprenant ses divers composés cellulaires ainsi que les
diverses couches formées par un processus de différenciation 2.

2Image source : Dessin par Kellie Holoski – Illustrateur médical.

http://kholoski.com/
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1.1.3/ Jonction dermo-épidermique

La Jonction Dermo-Épidermique, JDE (alt. : Dermo Epidermal Junction, DEJ), également con-
nue sous le terme de membrane basale, se situe à la jonction de l’épiderme et du derme, assurant
la cohésion entre ces deux couches. Selon la zone du corps considérée, son épaisseur estimée varie
de 60 nm et 300 nm.

Représentée sur la Figure 1.3, cette membrane est scindée en 2 parties :

• la lame basale (lamina basalis), pouvant être subdivisée en deux nouvelles couches : la
lamina lucida et la lamina densa,

• la lame réticulaire ou zone fibrillaire (lamina reticularis).

Lame ré�culaire

Lame basale
Jonc�on dermo-épidermique

Figure 1.3 : Illustration de la Jonction Dermo-Épidermique 3. Cette jonction dont le rôle est
d’assurer une cohésion entre l’épiderme et le derme peut être subdivisée en deux sous couches : la
lame basale et réticulaire.

Il s’agit d’une zone fibreuse, composée de laminine mais également de collagène de type III / IV
/ VI lui conférant entre autres des propriétés de résistance mécanique et élastique. Ces fibres lui
permettent d’assurer une cohésion entre épiderme et derme au travers de points d’ancrage. Sa sec-
onde fonction essentielle est au travers d’un mécanisme de régulation des échanges moléculaires,
permettant d’assurer la nutrition des cellules de base de l’épiderme. Pour finir, elle possède un rôle
fondamental de ré-épidermisation essentiel à la cicatrisation.

3Image source : Principles of Anatomy and Physiology – John Wiley & Sons.
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1.1.4/ Derme

Le derme est une couche d’une épaisseur estimée comprise entre 0,5 mm et 5 mm, composée
majoritairement de collagène à hauteur de 80 % (sur la matière sèche), et de fibres élastiques [133].
Cette couche est traversée par de nombreux éléments dont :

• des vaisseaux sanguins qui apportent des nutriments,

• des vaisseaux lymphatiques qui assurent une fonction immunitaire.

En outre, cette strate contribue de manière essentielle à des aspects de résistance et de contrainte
mécanique de la peau, ainsi qu’aux mécanismes de thermorégulation et de cicatrisation de cette
dernière. Enfin, cette couche tient un rôle essentiel dans la perception sensorielle (somesthésie)
assurant d’une part des propriétés liées à la pression (mécanorécepteurs) mais également liées
à la chaleur (thermorécepteurs). Outre ces fonctions, on lui attribue également un rôle nutritif
important de par son irrigation sanguine.

La littérature scinde le derme en deux parties majeures, visibles en Figure 1.4, dont :

• le derme Papillaire (Papillary dermis), permettant essentiellement la thermorégulation,

• le derme Réticulaire (Reticular dermis), assurant la plupart des fonctions mécaniques.

Derme 
papillaire

Derme 
réticulaire

Fibres
Elastiques

Soong & Janssen

Collagène

Follicule pileux

Vaisseaux sanguins

Glande sudoripare

Figure 1.4 : Illustration de représentation du derme 4. Le derme est subdivisé en deux couches aux
propriétés distinctes : le derme papillaire et réticulaire.

4Image source : Dessin par Kellie Holoski – Illustrateur médical.

http://kholoski.com/
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1.1.5/ Hypoderme

L’hypoderme, également appelé couche sous-cutanée, est un tissu présent sous le derme composé
essentiellement de graisses (adipocytes, cellules spécialisées dans le stockage de graisses). Son
épaisseur est extrêmement variable de 0,1 cm à plusieurs cm, selon :

• la zone considérée,

• l’âge du patient,

• l’alimentation,

• les prédispositions génétiques.

Cette couche de tissu assure diverses fonctions, dont :

• le passage des vaisseaux sanguins et lymphatiques, ainsi que celui des nerfs jusqu’au derme,

• l’interface entre les structures sous cutanées et la peau.

1.1.6/ Types de peau

Il est nécessaire afin de bien aborder ce sujet et ses problématiques, d’être conscient des variations
inter individus. Pour répondre partiellement à ces variations, Fitzpatrick a établi une classifica-
tion des profils type de peau, visant à caractériser leur réaction suite à l’exposition au soleil. Ce
travail a également permis de créer une association entre les profils type et les risques de cancers
associés [66].

Cet aspect est un élément important à prendre en compte lors de l’appréhension de cette prob-
lématique. En effet, la plupart des travaux d’aide au diagnostic par ordinateur de la littérature
ne décrivent pas les types de peau employés [27, 209, 100]. Néanmoins, les échantillons mis en
avant par ces travaux semblent majoritairement axés sur les types I et II selon l’échelle de Fitz-
patrick. Certaines pathologies sont ainsi plus propices à se développer sur un type de peau en
particulier [141]. De plus, une même pathologie peut diverger en termes de caractéristiques [198].
La Figure 1.5 propose une synthèse visuelle des types de peau identifiés par Fitzpatrick, mais
également de la résistance aux UV et du risque de cancer associé à chacun d’entre eux.

Phototype

Résistance UV

Risque de cancer 
cutané

I II III IV V VI

Figure 1.5 : Échelle de Fitzpatrick associant type de peau et propriétés associées [66].
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1.2/ Lésions de la peau

Ce sujet abordant les lésions de la peau, il convient de définir le terme lésion pour bien situer
l’objet de cette recherche. Selon PubMed, une lésion « correspond à toute anomalie touchant les
tissus d’un organisme, généralement provoquée par une maladie ou par un traumatisme » 5.

Les lésions de la peau correspondent à un terme générique caractérisant une partie de la peau ayant,
en comparaison de la peau l’entourant, une croissance/apparence ou structure qui diffère de tissus
considérés comme sains. Ces lésions peuvent ainsi être pré-natales ou post-natales, comporter
diverses formes et peuvent présenter différents risques.

Ces lésions sont une catégorie très vaste dont les origines sont multiples, et peuvent être spécifiées
par des termes complémentaires. Ainsi, le terme de lésion pigmentaire caractérise les lésions affec-
tant la peau par la présence de pigmentations essentiellement liées à la mélanine ou aux globules
rouges.

Ces lésions sont sommairement présentées au travers de ces quelques pages. D’une part, les lésions
bénignes sont abordées à l’aide d’une brève sous-section, et d’autre part, les lésions malignes sont
traitées plus en détail lors d’une seconde sous-section présentant les pathologies majeures mais
également les cas de Lentigo Maligna et Lentigo Maligna Melanoma.

1.2.1/ Lésions bénignes

Ces lésions désignent les diverses altérations classées comme sans conséquences graves pour la
santé d’un individu. Néanmoins, ces lésions peuvent présenter un terrain pour des lésions plus
dangereuses.

L’une des lésions bénignes les plus communes est le naevus mélanocytaire, à l’apparence de
structures souvent circulaires ou ovales présentes en surface de peau chez l’homme. Les naevus
sont susceptibles d’évoluer au cours du temps et peuvent rarement aboutir à un mélanome. La
plupart d’entre eux apparaissent durant les trente premières années de vie en moyenne et présentent
des couleurs variées, avec des teintes allant d’un rose rougeâtre jusqu’au noir. Parmi ces lésions,
peuvent être cités :

• le nævus commun, également connu sous le nom de grain de beauté, est l’une des lésions
les plus fréquentes composée de mélanocytes regroupés en amas.

• le nævus atypique se caractérise souvent par une pigmentation variable et des bordures
irrégulières.

• le nævus congénital apparaît en début de vie, le plus souvent sous forme de tâche.

• le nævus de Spitz s’apparente souvent à un mélanome de par sa croissance rapide (souvent
de 2 à 6 mois) ainsi qu’une couleur brun-rouge.

• le phénomène de Sutton caractérisé par une dé-pigmentation aux abords d’un naevus exis-
tant sur une durée de quelques semaines à quelques mois.

La meilleure des solutions est de réaliser une surveillance régulière chez les individus afin de
s’assurer que ces lésions ne dégénèrent pas en pathologies malignes.

5Source : Définition par PubMed Health.

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmedhealth
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1.2.2/ Lésions malignes

Le terme malin qualifie dans le contexte de ce manuscrit une pathologie cancéreuse dont les con-
séquences peuvent aller jusqu’au décès de l’individu sans l’intervention adéquate d’un spécialiste.
Ces cancers de la peau sont issus d’une division ou d’une mutation anormale de cellules de la peau
et le risque de décès est principalement causé par des métastases de la tumeur initiale. Certaines de
ces tumeurs peuvent être difficiles à prendre en charge car susceptibles de réapparaître sans pren-
dre une marge de sécurité suffisante lors de l’excision. Outre le décès, ces lésions peuvent donc
à des stades avancés et selon le type de tumeur engendrer des lésions cicatricielles permanentes
à la suite de leur prise en charge chirurgicale, mais également des gênes corporelles importantes.
Il est donc crucial de détecter au plus tôt ces lésions et de procéder à leur prise en charge le plus
rapidement possible afin de limiter les conséquences, voire les désagréments.

Ces cancers résultent pour la plupart d’une exposition aux UV, principal facteur de muta-
tion. D’autres facteurs tels que le tabagisme, les virus, des prédispositions génétiques ou en-
core l’utilisation de médicaments immunosuppresseurs peuvent favoriser leur apparition. Les
prochaines sous-sections reprennent les pathologies malignes de la peau les plus importantes par
ordre d’incidence.

1.2.2.1/ Carcinome spinocellulaire (ou épidermoïde)

Le Carcinome Spino Cellulaire, CSC (alt. : Squamous Cell Carcinoma, SCC) se développe à
partir de l’épiderme dont la croissance devient incontrôlée. Cette pathologie peut prendre de mul-
tiples apparences, variant de simples plaques rouges à des cas de plaies ouvertes. Cette pathologie
est à même de provoquer des métastases chez un individu, et donc de se propager.

Ce type de cancer est au second rang des cancers cutanés les plus graves, principalement lié à
cette caractéristique de propagation. Ces cancers émergent le plus souvent de zones exposées
régulièrement au soleil telles que le visage, les oreilles, le cou, . . . . Ces zones dénotent le plus
souvent des symptômes liés au dommage du soleil, tels que :

• des rides,

• des tâches,

• une perte d’élasticité.

Les prédispositions génétiques, les conditions de travail et le sexe d’un individu sont autant de
facteurs pouvant influer sur l’apparition de ce type de cancer.

1.2.2.2/ Carcinome basocellulaire

Le Carcinome Basocellulaire, CBC (alt. : Basal Cell Carcinoma, BCC) correspond à une tumeur
maligne développée à partir des cellules basales. Il s’agit de la forme de cancer de la peau la
plus fréquente chez l’humain. Ses conséquences médicales sont le plus souvent d’ordre cicatriciel,
liées à l’exérèse de cette tumeur. Néanmoins, le coût sociétal engendré est considérable du fait de
leur grande fréquence. En effet, ces cancers ont peu de risques de métastases et sont donc moins
enclins à se propager à l’ensemble de l’organisme et de provoquer la mort du patient. Ce cancer
peut résulter de divers facteurs comme ses homologues, dont les principaux restent la surexposition
au soleil ou la défaillance du système immunitaire.
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1.2.2.3/ Mélanome

Le mélanome est l’un des cancers de la peau les plus agressifs, également qualifié de tumeur
mélanocytaire car se développant à partir de mélanocytes. Ce type de cancer apparaît dans environ
70 % des cas sur une peau saine et dans les 30 % restant sur un naevus présent au préalable. Bien
que cette tumeur ne représente que 2 % des cas de cancers de la peau [196], il s’agit en contrepartie
du type le plus agressif de cancer de la peau. Au niveau mondial et pour l’année 2015, ce cancer
a été détecté chez plus de 350 000 personnes et a provoqué le décès de 59 800 individus [96].
Son incidence est fortement aggravée par l’exposition prolongée au soleil et plus particulièrement
aux UV. Par ailleurs, les types I et II sur l’échelle de Fitzpatrick sont les types de peau les plus
concernés par cette pathologie.

Deux types de catégories de mélanomes sont recensés avec d’une part les pathologies superfi-
cielles caractérisant les mélanomes qui présentent une phase d’extension épidermique (extension
horizontale) et d’autre part les pathologies qui présentent une phase de développement en pro-
fondeur d’emblée sans phase horizontale précessive (extension verticale).

La première catégorie, dont la sévérité est évaluée par l’épaisseur (indice de Breslow) et
l’extension en profondeur (indice de Clark [42] - Figure 1.6), distingue trois types de patholo-
gies :

• les mélanomes d’extension superficielle – environ 70 % des mélanomes,

• les mélanomes acro-lentigineux – environ 10 % des mélanomes,

• les Lentigo Maligna et de Lentigo Maligna Melanoma – environ 10 % des
mélanomes [111].

La seconde catégorie est composée des mélanomes nodulaires, dont l’évolution plus rapide est liée
à un développent vertical dès les premiers symptômes. L’indice de Clark est également employé
dans le but de caractériser les stades de ce type de mélanome [42], représenté sur la Figure 1.6.

I II III IV V

Niveaux

Epiderme

Hypoderme

Derme ré�culaire

Derme papillaire
Interface derme papillaire / ré�culaire

Figure 1.6 : Illustration de l’indice de Clark [42], défini par plusieurs niveaux de progression 6.

6Image source : Dessin par Kellie Holoski – Illustrateur médical.

http://kholoski.com/
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1.2.2.4/ Une pathologie particulière : le Lentigo maligna

Les termes de Lentigo Maligna, LM (alt. : Mélanose de Dubreuilh, MD) et de Lentigo Maligna
Melanoma, LMM (alt. : Mélanome sur Mélanose de Dubreuilh, MMD) correspondent à des
tumeurs qui touchent les zones les plus exposées chez un individu tel que le visage chez les pop-
ulations de plus de 60 ans. Comme précédemment énoncé, ils représentent environ 10 % des cas
de mélanomes mais tendent à augmenter ces dernières années et vont désormais jusqu’à toucher
les populations considérées comme jeunes. Le facteur explicatif le plus probable à ce jour est
l’exposition au soleil croissante chez les différentes populations [9, 111, 57].

Le LM résulte d’une prolifération de cellules malignes mélanocytaires au sein de la couche basale
de l’épiderme. Son développement progressif est constitué de plusieurs étapes successives, dont :
(a) l’apparition de points gris et de globules, (b) l’apparition d’ouvertures asymétriques et de
demi-cercles, (c) l’apparition de structures rhomboïdales et de cercles, (d) l’apparition de cer-
cles imbriqués, (e) l’apparition de follicules comblés, (f) et pour finir l’apparition de zones sans
structures visibles. Les étapes propres à ce développement sont schématisées sur la Figure 1.7.
Ces observations typiques du développement de cette lésion vont dans le sens d’un suivi régulier
par un expert permettant de lever toute ambiguïté.

En outre, le LM est considéré comme un stade 0 également considéré sous le terme de melanoma-
in-situ. Lorsque cette prolifération se propage aux cellules profondes de la peau au-delà de la JDE
par le biais des follicules pileux, cette pathologie est alors qualifiée de LMM et donne lieu à un
risque important de métastases résultant de cette infiltration de cellules cancéreuses. Bien que la
transition de LM à LMM soit souvent d’une dizaine d’années, il n’est pas isolé d’observer des cas
cliniques dont l’évolution a lieu entre deux examens bi-annuels [135, 111].

a) b) c)

d) e) f)

Figure 1.7 : Illustration par Jean-Luc Perrot des stades d’évolution d’un LM. Les points blancs
permettent de représenter les follicules pileux.
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Les pathologies de LM sont difficiles à diagnostiquer à l’œil nu et peuvent être confondues avec
des pathologies bénignes telles qu’un Lentigo Solaire, LS (alt. : Solar Lentigo, SL), une Kératose
Séborrhéique, KS (alt. : Seborrheic Keratose, SK) ou une Kératose Actinique Pigmentée, KAP
(alt. : Pigmented Actinic Keratosis, PAK) [57]. Par ailleurs, les LM sont très différents des autres
types de mélanomes dont les limites peuvent être difficiles à définir. En effet, leur prolifération
périphérique peut-être discrète voire non pigmentée [111]. En termes de signes propres, le LM
se caractérise le plus souvent par une macule pigmentée, et par la présence de bordures et de
pigmentations irrégulières dont la taille atteint aisément une dizaine de centimètres. Pour sa part,
le LMM se présente sous la forme d’une lésion tumorale papuleuse ou nodulaire [135, 111].

Afin de lever cette ambiguïté, il est possible d’avoir recours à l’histopathologie. Le dermatologue
procède à l’excision par biopsie d’un tissu intra-lésionnel considéré comme pathologique, puis
ce même tissu est préparé afin d’être observé sous microscope. D’une part, cette procédure est
relativement longue à réaliser et d’autre part représente une charge financière importante une fois
rapportée au coût par examen. En addition, il s’agit d’une procédure incommodante pour le patient,
pouvant échouer si le prélèvement est effectué en dehors d’un foyer mélanocytaire [111]. Des
exemples histologiques de pathologie de LM peuvent être observés sur la Figure 1.8 - en d) et e).

Cette difficulté à distinguer ces pathologies et les limitations induites par l’histopathologie con-
duisent à l’utilisation de dispositifs d’imagerie in-vivo prévus pour ce domaine d’application.
Ainsi, parmi les plus utilisés dans ce domaine peuvent être cités : (i) la dermatoscopie, (ii) et
la microscopie confocale par réflectance. Des exemples d’images de pathologies de LM issues de
ces dispositifs peuvent être observés sur la Figure 1.8 - en a), b) et c). Le chapitre suivant s’oriente
en ce sens en apportant des bases quant aux propriétés physiques de la peau et à la manière de
l’observer.
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Figure 1.8 : Exemple d’une pathologie de LM perçue à l’aide de différents dispositifs médicaux.
En a), un aperçu par photographie clinique ; En b), un aperçu par dermatoscopie ; En c), un
aperçu par Microscopie confocale par réflectance. En d) et e), les images fournissent un aperçu
par histologie.



2
Des propriétés physiques aux données

cliniques

Lors du précédent chapitre ont été présentés la composition et le fonctionnement de la peau
ainsi que ses pathologies. De plus, une attention particulière a été portée sur l’une de ces

pathologies : le Lentigo Maligna mais également sa forme avancée le Lentigo Maligna Melanoma
et ses caractéristiques permettant son diagnostic.

Dans un premier temps, ce nouveau chapitre permet d’appréhender certaines propriétés physiques
de la peau, notamment ses mécanismes d’interaction avec la lumière. Dans un second temps, ce
chapitre évoque les principaux dispositifs optiques actuels et le type d’information mis à disposi-
tion par chacun d’entre eux pour servir le diagnostic du spécialiste. Par ailleurs, une sous-section
est dédiée aux dispositifs basés sur des mesures physiques alternatives telles que l’écho d’ultrasons
par exemple.
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2.1/ Propriétés de la peau

La perception de la peau est façonnée par divers phénomènes physiques d’interaction entre la lu-
mière et ses tissus. Ces derniers influent essentiellement de : (i) par leur structure, c’est-à-dire
par la disposition de la matière constituant la peau, (ii) par leurs composants, c’est-à-dire par la
matière elle-même. Cette section est abordée de manière descendante, en déroulant le proces-
sus d’interaction d’un photon qui entre en contact avec la peau. Ce processus est schématisé de
manière macroscopique sur la Figure 2.1. La réflexion spéculaire est le premier phénomène de
structure pouvant se produire à l’interface entre l’air et la peau. Par ce phénomène, la lumière
incidente est réfléchie avec un angle identique à celui de la surface considérée. Ce phénomène
est accentué par une peau lisse et uniforme [218]. Cette lumière est ainsi identique en matière
de propriété à celle de sa source d’émission, et peut être la plupart du temps considérée comme
un parasite car elle ne contient aucune information propre aux composants du milieu observé
en apparaissant souvent de manière saturée sur un capteur. La réflexion diffuse, est un second
phénomène par lequel la lumière est réfléchie dans une multitude de directions. Ce phénomène
peut avoir pour origine de multiples réflexions liées à la structure du composé, ou être issu de
diffractions liées au changement de propriétés du milieu [218] (coefficient de réfraction proche de
celui de l’eau pour la peau). Enfin, une partie de cette lumière est perdue ou transformée selon
la longueur d’onde de celle-ci : (i) son énergie peut-être dissipée sous forme de chaleur, on parle
alors de phénomène d’absorption, (ii) ou être ré-émise avec le plus souvent une longueur d’onde
différente, on parle alors de phénomène de photoluminescence regroupant la fluorescence et la
phosphorescence [101].

Réflexion
spéculaire

Réflexion 
diffuse

Peau

Absorp�on 

Photoluminescence

Figure 2.1 : Schéma représentant les principaux mécanismes d’interaction qui peuvent survenir
suite à l’interaction de la lumière avec la peau. Les modalités optiques tentent d’exploiter ces
divers phénomènes pour extraire une information sur les tissus analysés.
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Dans cette configuration, le choix de la source d’émission de lumière est l’un des points importants.
En effet, comme démontré dans un travail précédent employant le principe de la Diode Électro-
Luminescente, DEL (alt. : Light-Emitting Diode, LED) en dermatologie [11], la longueur d’onde
d’émission est l’un des paramètres d’influence possible quant à la profondeur des structures à
observer dans la peau. Ainsi, des longueurs d’onde à l’entrée du spectre visible humain (≈380 nm)
ne parviennent pas à se frayer un chemin en profondeur et ne frôlent que les couches supérieures de
l’épiderme, tandis que des longueurs d’onde plus élevées de ce même spectre (≈780 nm) tendent à
atteindre l’hypoderme et ses vaisseaux sanguins. Une synthèse de la pénétration de la lumière en
fonction de la longueur d’onde est visible sur la Figure 2.2.
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Figure 2.2 : Schéma représentatif de la profondeur de pénétration (en mm) de la peau en fonction
de la longueur d’onde de la lumière [11]. Il s’agit d’un ordre de grandeur moyen constaté chez
l’être humain, les propriétés de la peau variant d’un emplacement à un autre. Aucune information
relative aux types de peaux étudiés, selon l’échelle de Fitzpatrick par exemple, n’a été mentionnée.

Outre la question de la profondeur, le choix de la longueur d’onde permet d’interagir avec dif-
férents types de chromophores et permet de renseigner localement sur des propriétés de la peau.
Certains travaux focalisés sur les systèmes lasers et d’émission en général [182] ont permis de
mettre en avant le rapport entre la longueur d’onde et des composants majeurs de la peau tels
que l’eau, l’hémoglobine (oxygénée ou non) ou la mélanine. Pour illustrer ce propos, la Fig-
ure 2.3 synthétise ce rapport entre la longueur d’onde d’émission et l’absorption associée aux
principaux composants chromophores de la peau dont les quatre mentionnés. La quantification de
ces composants peut présenter un intérêt dans la mesure où certaines pathologies peuvent altérer
le métabolisme et donc modifier fondamentalement le ratio de chromophores présents, pouvant
par exemple amener à une hypervascularisation. Certains travaux tentent ainsi de revenir à des
fonctions de métabolisme [91].



24 DES PROPRIÉTÉS PHYSIQUES AUX DONNÉES CLINIQUES

Légende
- Eau

- Oxyhémoglobine

- Hémoglobine

- Tryptophane 

- Adénine

- Bilirubine

- Mélanine

Longueur d’onde (nm)

Ultraviolets Infrarouges

200 1000 10000

mc / noitprosba’d tneiciffeoC

1

0,1

0,01

0,001

0,0001

10

100

1000

10000

Figure 2.3 : Représentation des coefficients d’absorption en fonction de la longueur d’onde pour
les principaux composants chromophores présents dans la peau [162].
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2.2/ Modalités d’imagerie non-invasives

Pour le diagnostic et aussi afin de mieux suivre, voire de conserver une trace de leurs patients, les
dermatologues disposent de nombreux outils. Ils peuvent entre autres dans leur pratique clinique
se référer à divers types d’examens, distingués dans ce travail sous deux catégories :

• d’une part les examens non-invasifs, c’est-à-dire ne provoquant pas de destruction des tis-
sus du corps humain. Ces dispositifs sont capables de restituer une image différente des
tissus selon la nature du phénomène physique observé et ne provoquent en général pas
d’inconfort particulier pour le patient. Ils peuvent représenter un investissement initial im-
portant mais s’amortissent assez bien sur le long terme.

• d’autre part les examens invasifs, c’est-à-dire provoquant une effraction des tissus.
L’histopathologie est le principal mode d’examen invasif et représente à ce jour le gold
standard de ce domaine. Cet examen se réalise par biopsie, c’est-à-dire par prélèvement de
tissus puis par une analyse histologique de ceux-ci. Cette technique peut être incommodante
pour le patient et requiert plus de temps qu’un examen non-invasif et est généralement plus
coûteuse à l’unité.

Après avoir présenté de manière non exhaustive les principales pathologies de la peau et les
principes d’interaction majeurs de la lumière avec cet organe, il convient désormais d’aborder
les diverses méthodes permettant une observation non-invasive. Ces modalités d’imagerie fran-
chissent en majorité le cap du numérique permettant un suivi plus aisé, voire un échange
plus rapide entre professionnels, et l’utilisation de traitements automatiques. À nouveau, deux
catégories distinctes sont utilisées pour séparer ces techniques avec d’une part les techniques
de mesure optique et d’autre part les techniques de mesure non-optique basées sur divers
phénomènes physiques quantifiables.

2.2.1/ Modalités par mesure optique

Cette partie décrit les principaux appareils existants permettant l’observation de la peau. Évidem-
ment, ces modalités sont également transposables à d’autres domaines d’application que celui de
la dermatologie. Les dispositifs méconnus ou expérimentaux encore loin d’une application clin-
ique ne sont pas présentés dans cette sous-section. La Table 2.1 met en lumière ces dispositifs et
leurs caractéristiques générales à but indicatif.

Technologie Effet Résolution spatiale Profondeur
Imagerie clinique Réflectance Lentille dépendant 0,1 mm–1 mm
Dermatoscopie Réflectance Lentille dépendant 0,1 mm–1 mm
Microscopie confocale par réflectance Réflectance µm/px < 200 µm
Tomographie en cohérence optique Réflectance µm/px 1 mm–2 mm
Imagerie multispectrale Réflectance Lentille dépendant 0,1 mm–1 mm
Spectroscopie à réflexion Réflectance Diamètre de la fibre 0,1 mm–1 mm
Microscopie confocale Raman Raman µm/px 150 µm

Table 2.1 : Table des principales modalités de mesure optique utilisées à but clinique ou à un stade
de recherche clinique en dermatologie [101].
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2.2.1.1/ Imagerie clinique

L’examen de dépistage classique est associé en dermatologie à une inspection à l’œil nu exercée
par une personne compétente ou sensibilisée à la détection de pathologies. L’imagerie clinique
fait appel à un dispositif de photographie non propre à la dermatologie. Par ailleurs, elle constitue
historiquement la première modalité de cette discipline mais également la moins onéreuse car
emploie des caméras non spécifiques à la discipline.

Avant l’avènement de l’informatique, cette modalité se basait sur des supports de type argentique.
L’évolution de ce matériel vers le numérique, et l’arrivée de systèmes de type Picture Archiving
and Communication System, PACS (alt. : Système d’Archivage et de Transmission d’Images,
SATI) ont conjointement motivé une transition vers des données dématérialisées.

Ce type d’imagerie donne à l’observateur un point de vue subjectif, similaire à une observation à
l’œil nu, utile dans le cadre d’un diagnostic à distance ou dans le suivi à long terme d’un patient.
Néanmoins, les principaux points faibles sont le manque de standard concernant le format
d’image et le manque de protocole concernant l’acquisition des images : pas de spécifications
d’éclairage, ni même de spécifications sur le point de vue à adopter au moment de la prise d’image.

Ces dernières années ont vu l’émergence de nouveaux types de dispositifs qui étendent la pho-
tographie clinique au corps entier. Ces appareils permettent une traçabilité et un suivi des lésions
apparentes sur le corps d’un patient. En effet, l’un des meilleurs critères du suivi des lésions dans
le dépistage de pathologies telles que le mélanome, reste le suivi de leur évolution au cours du
temps. Cet élément a notamment été mis en avant en 2004, et est encore considéré au moment de
cette rédaction comme l’un des critères majeurs [2, 73]. Différents industriels commercialisent des
dispositifs de plus en plus performants dont FotoFinder et son système ATBM mais également la
société Pixience avec le Body-Mapper® permettant ce suivi ainsi qu’un contrôle de l’éclairage lors
de la prise de vue. Une interface guide le médecin lors de la prise d’images et permet d’associer à
un modèle humain les diverses parties du corps (voir la Figure 2.4).

Figure 2.4 : Exemple du Body-Mapper, un appareil de photographie clinique corps entier, proposé
par Pixience. À gauche, l’appareil d’acquisition ; À droite, son interface logicielle permettant
d’acquérir les diverses parties du corps.
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2.2.1.2/ Dermatoscopie

Également appelé dermoscopie, microscopie en épiluminescence ou encore microscopie de sur-
face, ce dispositif permet d’observer les lésions cutanées. Le terme de dermatoscopie est préféré
aux autres pour la suite de ce manuscrit. Cette technique d’imagerie est partiellement attribuée à
Johan Christophorus Kohlhaus dont les travaux menés au xviie siècle, auraient grandement con-
tribué à initier cette modalité. Les premiers dispositifs ont émergé en 1971 [128], et ce sont les
années 1980 qui ont contribué à son essor chez un grand nombre de praticiens.

Cet outil possède comme première caractéristique, de réduire les réflexions de lumière et con-
tribue à rendre le stratum corneum translucide [97], permettant ainsi au praticien de visualiser
les couches sous-jacentes : épiderme, JDE ou encore le derme papillaire non visible à l’œil nu.
Cette réflexion de lumière était initialement supprimée par l’utilisation d’un fluide (eau, gel, . . . )
entre la peau et la lentille du dispositif (dermatoscope non polarisé). De récentes améliorations ont
permis de rendre l’utilisation d’un fluide obsolète par l’utilisation de lumière polarisée (der-
matoscope polarisé). Un premier filtre polarisé orienté dans une direction est disposé juste après
la source de lumière, puis un second filtre polarisé perpendiculairement au premier filtre est mis
en place avant la fenêtre d’observation (voir Figure 2.5). Ce dispositif permet ainsi de s’affranchir
de la lumière spéculaire directement issue de la source de lumière qui parasite l’observation [53].

90°

Figure 2.5 : Principe de la dermatoscopie à lumière polarisée. Un premier filtre polarisé est disposé
après la source de lumière, puis un second filtre dont la polarisation est perpendiculaire au premier
est disposé juste avant la fenêtre d’observation [177].

Une seconde caractéristique non négligeable de ce dispositif, est la mise à disposition d’un zoom
permettant de grossir en lumière blanche jusqu’à 400 fois selon la complexité des modèles pro-
posés 1. Cette dernière caractéristique octroie au praticien la possibilité d’appréhender au mieux
la structure de la peau dans ses moindres détails [53].

1Source : FotoFinder medicam 1000s.

https://www.fotofinder.de/fr/technologie/diagnostic-du-cancer-de-la-peau/medicam/
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De plus, son faible coût d’achat, sa rapidité de diagnostic et son efficacité face au seul œil humain
contribuent largement à sa démocratisation dans la profession [109]. Bien que cette modalité soit
utilisée majoritairement dans le dépistage de lésions pigmentées, son efficacité semble avérée dans
le cas de lésions non pigmentées telles que le CBC et le CSC [109].

Ces dispositifs tendent à s’adapter de plus en plus aux besoins de leur marché, en proposant par
exemple une caméra haute résolution et permettant une utilisation polyvalente de l’appareil avec
un connecteur générique comme le propose la société Pixience (voir la Figure 2.6). L’utilisation
de cet appareil dans certaines études, a permis la mise en avant de pathologie de la peau chez la
souris [155] et chez l’homme [41]. Certaines sociétés comme DermLite, proposent une solution
plus nomade et adaptable aux principaux dispositifs de photographie du marché. La solution DL3N
est visible sur la Figure 2.7.

Figure 2.6 : Exemple du dispositif de dermatoscopie C-Cube proposé par la société Pixience.

Figure 2.7 : Exemple du dispositif de dermatoscopie DL3N proposé par la société DermLite. À
gauche, le dispositif seul ; Au milieu, ce même dispositif adapté à un appareil photo standard ; À
droite, le dispositif adapté à une caméra de téléphone portable.
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2.2.1.3/ Microscopie confocale par réflectance

La Microscopie Confocale par Réflectance, MCR (alt. : Reflectance Confocal Microscopy,
RCM) est une technique d’imagerie décrite durant les années 1950 par Marvin Minsky [170]. Les
avancées réalisées durant les années 1990 ont permis de réduire considérablement la taille de cet
appareil et de faciliter ainsi son utilisation dans divers domaines. Cette technique de plus en plus
répandue dans les services de dermatologie a également connu un regain de notoriété dans les
journaux scientifiques : une recherche à l’aide des mots-clés « reflectance confocal microscopy
skin » apporte une dizaine de publications vers les années 2000 contre une moyenne de 1500
chaque année depuis 2010 2.

Cette technique emploie l’utilisation d’un sténopé situé devant le capteur et permet de con-
server uniquement les photons issus d’un plan focal, illustré en Figure 2.8. Ce principe oc-
troie la possibilité d’ajuster la profondeur de ces plans focaux ou plans de coupes, permettant
l’acquisition d’images à une même profondeur ou l’acquisition de «piles» d’images dont la pro-
fondeur varie [170]. En dermatologie, les dispositifs se basent sur des longueurs d’onde de 830 nm
non-invasives pour la peau et les yeux, mais limitent la profondeur du dispositif à 200 µm–300 µm.

Source

Capteur

Len�lle

Sténopé

Miroir

Peau

Plan focal

Plan hors focale

Figure 2.8 : Schéma de fonctionnement du MCR par Marvin Minsky. Une source de lumière est
émise et focalisée en un point spécifique de la peau puis la lumière est réfléchie et reçue par une
caméra au travers d’un sténopé (trou de faible diamètre). La lumière réfléchie en dehors du plan
focal défini par l’utilisateur est ainsi arrêtée par ce sténopé.

Enfin, à la manière du dermatoscope, un gel à base d’eau de réfraction proche de celle de
l’épiderme est utilisé entre la lentille du dispositif et la peau afin de limiter la perte de photons
et de permettre l’obtention d’images du derme.

2Source : Google Scholar.
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2.2.1.4/ Tomographie en cohérence optique

Initialement conçue pour le domaine de l’ophtalmologie, la Tomographie en Cohérence Optique,
TCO (alt. : Optical Coherence Tomography, OCT) est une technique récente qui se base sur le
principe d’interférométrie et qui tend à se démocratiser à de nombreux domaines d’intervention
dont celui de la dermatologie. Schématisé sur la Figure 2.9, ce principe consiste à utiliser une
source de lumière commune divisée en deux faisceaux, le premier servant de référence et le
second servant à l’analyse de l’échantillon. Ainsi, le faisceau de référence va transiter via un
chemin contenant un miroir ajustable permettant de modifier sa distance parcourue. En modifiant
cette distance, la profondeur désirée va pouvoir être ajustée au sein de l’échantillon à analyser.
En effet, lors de la superposition des deux faisceaux à l’entrée du récepteur, une interférence
constructive est observée lorsque l’information est en phase, cette information est alors amplifiée,
tandis qu’une interférence destructive est observée lorsque l’information est en déphasage, cette
information est alors atténuée.

Initialement, ce principe a été exploité pour des dispositifs dits d’interférométrie à faible cohérence
temporelle et fournissait une information à une dimension. La TCO est une extension de ce
principe à deux dimensions, permettant la caractérisation d’une tranche de tissu. Cette modal-
ité d’imagerie propose ainsi une information temps réel en profondeur (de l’ordre du millimètre),
avec une résolution proche du micromètre. Par ailleurs, il est possible d’obtenir une reconstruction
de la peau et de ses structures, par l’acquisition de plusieurs plans de coupe.

Source
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Miroir de référence
ajustable

Peau
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Figure 2.9 : Schéma de fonctionnement de la TCO. Une source de lumière génère un unique
faisceau divisé en deux faisceaux identiques. L’un de ces faisceaux résultants sert de signal de
référence (en bleu), tandis que le second sert à l’analyse de l’échantillon (en vert). Par la suite, ces
deux faisceaux sont recombinés à l’entrée du récepteur.
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2.2.1.5/ Spectroscopie par réflectance

La spectroscopie de réflectance fournit une information de spectre à un même instant, c’est-à-
dire contenant plusieurs valeurs numériques, chacune propre à une longueur d’onde spécifique.
L’information fournie est propre à un unique point de l’espace et est obtenue en temps réel. Ainsi,
cette modalité ne constitue pas une technique d’imagerie au sens matriciel à deux dimensions.

Pour cela, une source de lumière uniforme et stable dans le temps est utilisée, mais également cou-
vrant l’ensemble du spectre désiré. Cette lumière est ensuite canalisée au sein d’une ou plusieurs
fibres optiques afin d’être conduite jusqu’à l’échantillon supposé. Le phénomène de réflectance de
l’échantillon est ensuite capté à l’aide d’une ou plusieurs fibres optiques jusqu’à un spectromètre
qui va dissocier le signal (phénomène de diffraction), afin de cibler de multiples cellules présentes
sur un capteur numérique [138, 130]3.

Ces capteurs font l’objet d’une procédure de calibration à l’aide de pantones ou nuanciers dont les
propriétés visuelles sont établies, comme le propose par exemple le ColorChecker® 4. En effet, il
est nécessaire d’empêcher une saturation du signal conduisant à une perte d’information tout en
exploitant au mieux la quantification octroyée par le capteur. Sa nécessité est le fruit des multiples
conditions d’éclairage possibles de l’environnement mais également de la variété des sources de
lumière pouvant être employées avec ce type de dispositif. Cette étape de calibration permet de
rectifier et compenser le signal obtenu par le capteur, et d’obtenir une version idéale de celui-ci
dont l’information est maximisée.

Peau

Source

Spectromètre

Fibre de référence
Fibres de collecte  

Figure 2.10 : Schéma représentant le fonctionnement d’un spectroscope par réflectance. Une
lumière de référence est générée puis acheminée jusqu’à la zone cible. Cette lumière transite le
long d’une ou plusieurs fibres optiques. Puis le phénomène de réflectance est capté et envoyé au
spectromètre par le biais d’une ou plusieurs fibres. Le signal reçu est ensuite décomposé puis
envoyé à la surface d’un capteur numérique.

3Source : Spectromètres AvaSpec®, Avantes, Pays-Bas.
4Source : X-Rite, ColorChecker®, Michigan, États-Unis.
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2.2.1.6/ Imagerie multispectrale

L’imagerie multispectrale est l’extension spatiale de la spectroscopie et l’extension spectrale de
l’imagerie clinique. Par ce principe d’imagerie, les pixels contenus dans une image ne se résument
pas à une valeur pour les images en intensités de gris ou à trois valeurs pour des images RGB,
mais à une multitude de valeurs décrivant chacune une longueur d’onde. Ce nombre de valeurs
spectrales est ainsi dépendant de la précision recherchée dans un domaine d’application particulier.
Les temps d’acquisition entre les diverses valeurs tendent à se réduire fortement avec les évolutions
technologiques. Différents principes sont mis en oeuvre pour parvenir à l’obtention de ces images,
visible sur la Figure 2.11. Ce travail retient les principes suivants :

• par modification de la source émettrice de lumière, soit en utilisant des DEL pro-
grammables, des lasers ou encore des combinaisons de filtres permettant de modifier les
propriétés de la lumière,

• par filtrage de la lumière reçue, bien souvent à l’aide de combinaisons de filtres perme-
ttant de choisir les longueurs d’onde désirées. Des capteurs multicouches ont émergé ces
dernières années et permettent une acquisition quasiment simultanée de l’information sur le
capteur en lui-même 5.

Ce principe permet de proposer une information plus riche que celle transmise par les capteurs
habituels du marché. Ces appareils permettent de mettre cette information en relation avec des
modèles d’absorption et de remonter à une estimation de la composition et de la structure du tissu.

Peau

Source Caméra

Filtre 2Filtre 1

Figure 2.11 : Schéma de fonctionnement d’une caméra multispectrale. Ces dispositifs peuvent
adapter la longueur d’onde de la source à partir d’éclairage DEL, de lasers ou de filtres (Filtre 1),
ou capter différentes longueurs d’onde à partir de la lumière réémise (Filtre 2).

5Source : Foveon X3®, Foveon, Santa Clara, Californie.
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2.2.1.7/ Microscopie confocale Raman

Ce type de dispositif porte le nom de l’effet Raman, lui-même inspiré par le nom du physicien
Chandrashekhara Venkata Râman à l’origine de cette découverte. Son principe consiste à analyser
un décalage de fréquence entre la lumière incidente et la lumière diffusée. Ainsi, ce décalage est
propre à chaque matériau et permet de retrouver ce dernier. Cet effet est par son principe non de-
structif, et a l’avantage de ne pas être dépendant de la longueur d’onde d’excitation. Contrairement
à l’effet de fluorescence pour lequel la lumière doit posséder une longueur d’onde spécifique afin
d’entrer en résonance avec la matière traversée, l’effet Raman s’obtient quelle que soit la longueur
d’onde de la lumière. Les différentes interactions et leurs différences sont schématisées sur la
Figure 2.12.

λ

Transmise
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Figure 2.12 : Schéma reprenant les divers effets résultant de l’interaction entre la lumière et la
matière6. La diffusion Raman se distingue par un décalage de longueur d’onde supérieur (Stokes)
ou inférieur (anti-Stokes).

Cet effet a été employé en spectroscopie assez tôt [64] et s’est étendu progressivement à la micro-
scopie confocale [24] permettant d’obtenir non plus une information relative à un point unique,
mais d’obtenir des images à deux dimensions, avec une profondeur ajustable par modification du
plan focal.

Ses applications dans le milieu de la dermatologie sont variées. En effet, de nombreux travaux ont
porté sur la détection des lésions cancéreuses mélanocytaires, dont essentiellement le mélanome
avec une sensibilité supérieure à 90 % [125, 168]. Les lésions cancéreuses non mélanocytaires ont
également été abordées dont essentiellement les pathologies de CBC et de CSC avec des précisions
de détection élevées, supérieures à 90 % [117, 172].

6Source : Edinburgh Instruments, Livingston, Royaume-Uni.
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2.2.2/ Modalités par mesure non-optique

Cette seconde sous-section se dédie aux modalités d’imagerie offrant une alternative aux tech-
niques optiques employées dans le milieu de la dermatologie. Dans un premier temps, le fonc-
tionnement de l’Imagerie par Résonance Magnétique, IRM (alt. : Magnetic Resonance Imaging,
MRI) est décrit puis dans un second temps celui de l’échographie haute fréquence.

2.2.2.1/ Imagerie par résonance magnétique

Le principe global de fonctionnement de l’IRM est basé sur l’interaction et l’observation des mo-
ments magnétiques des noyaux d’hydrogène. À leur état initial, les noyaux d’hydrogène possèdent
un moment magnétique non contraint et donc désordonné (la somme de ces moments magné-
tiques à l’échelle macroscopique est approximativement nulle). Ainsi, la première étape consiste
à contraindre le moment magnétique des noyaux d’hydrogène dans une même direction (mais pas
forcément un même sens) par un champ magnétique constant, on parle de précession. Dans une
seconde étape, des radio-fréquences sont émises pour contraindre, de manière homogène, ces mo-
ments magnétiques dans une nouvelle direction (généralement perpendiculairement à ce champ)
et ce par excitation. Enfin, l’émission de radio-fréquences est stoppée, puis le temps de retour
à l’équilibre est mesuré (temps de relaxation) à l’aide d’une antenne de réception. Ce fonction-
nement est résumé à l’aide du schéma disponible sur la Figure 2.13.
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Figure 2.13 : Schéma du principe de fonctionnement de l’IRM en quatre étapes. Le champ magné-
tique constant permet de contraindre les noyaux d’hydrogène, puis l’excitation par radio-fréquence
permet d’observer par la suite leur temps de relaxation.

En ce qui concerne l’utilisation de l’IRM en dermatologie, le champ d’application semble assez re-
streint, malgré des études positives concernant son utilisation dans le cadre d’actions de dépistage
et de son utilisation à but pré-opératoire du mélanome. De plus, l’utilisation d’agents de con-
traste comme le gadolinium semble être opportun pour le dépistage de lésions de la peau [221].
Une étude plus récente liée à la dermatologie a été menée sur les mécanismes nerveux de récom-
pense associés aux démangeaisons, mais implique l’utilisation de l’IRM fonctionnelle sur la zone
du cerveau et non de la peau en elle-même [136]. Néanmoins, l’une des principales contraintes
évoquée concerne l’acquisition d’échantillons de faible taille sur des machines conventionnelles
rendant le ratio signal sur bruit important et les temps d’acquisition pour compenser ce dernier
inexploitable [74]. De plus, les forts coûts associés à ces appareils et leur utilisation contraignante
en font des outils difficilement applicables au domaine de la dermatologie.
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2.2.2.2/ Échographie haute fréquence

Les dispositifs d’échographie sont des appareils d’imagerie basés sur l’utilisation d’ondes acous-
tiques. Pour cela, une sonde composée de transducteurs électro-acoustiques est employée pour
l’émission mais également la réception de ces ondes, par utilisation de l’effet piézoélectrique in-
verse et direct. Il existe de multiples sondes pouvant émettre à divers intervalles de fréquences et
permettant d’atteindre diverses profondeurs. Ces ondes sont ainsi émises par la sonde (effet pié-
zoélectrique inverse) et se propagent au sein des tissus du corps humain, avant d’être partiellement
renvoyées à chaque changement de l’impédance de ces tissus. Les ondes renvoyées sont ainsi
réceptionnées par la sonde émettrice (effet piézoélectrique direct) et pour former un signal.

Comme énoncé, différentes fréquences sont employées selon la profondeur recherchée, de 2 MHz–
10 MHz pour des structures assez lointaines allant de l’abdomen aux artères, et 10 MHz–70 MHz
pour des structures plus proches et fines telles que la peau et l’oeil. Ainsi, les travaux de la peau
par échographie emploient le terme d’échographie haute fréquence.

Les travaux de recherche mêlant dermatologie et échographie avant les années 2000 ont montré une
efficacité de la technique afin de suivre l’évolution de mélanomes [22]. Des travaux plus récents
ont permis d’étendre la technique à d’autres pathologies cancéreuses telles que les CBC [49], mais
également des CSC [25]. Enfin, cette technique aurait un potentiel pour le suivi de pathologies
plus bénignes telles que l’eczéma ou l’arthrose psoriasique [15].

Figure 2.14 : Exemple de la sonde à ultrasons Butterfly iQ7, proposant une solution nomade et
connectée.

7Source : Butterfly Network, New York, États-Unis.





3
Intelligence artificielle et notions

complémentaires

Lors du précédent chapitre, les interactions entre la peau et la lumière ont été abordées, ainsi
que les dispositifs majeurs permettant l’acquisition d’informations de la peau.

Actuellement, l’informatique est une ressource omniprésente dans de nombreux domaines
d’application. Ses facultés à divertir ou encore à guider ses usagers dans leurs choix quotidiens
personnels et professionnels en font un précieux allié. De nouvelles pratiques font leurs appari-
tions, intégrant la machine au cœur des processus décisionnels. Les disciplines médicales évoluent
largement et l’ordinateur permet de répondre aux besoins croissants de précision, de reproductibil-
ité intra et inter opérateur, et permet un gain de temps au sein des milieux cliniques. Dans un
cadre bien défini, il s’agit également d’un moyen de formaliser la connaissance au travers d’un
outil pouvant être utilisé par des non-initiés.

Cette nouvelle partie permet de dérouler un peu plus le plan de ce manuscrit, en abordant cette
fois-ci les systèmes d’intelligence artificielle et leur utilité vis-à-vis des données médicales à la
disposition de ce travail.
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3.1/ Généralités sur l’intelligence artificielle

La notion d’Intelligence Artificielle, IA (alt. : Artificial Intelligence, AI) est assez souvent con-
testée, mais se définit plus généralement comme étant « l’ensemble de théories et de techniques
mises en œuvre en vue de réaliser des machines capables de simuler l’intelligence humaine » 1.
Ainsi, dans cette définition, ces techniques ne se limitent pas à la reproduction du comportement
interactif social humain souvent représenté dans les médias. La mise en pratique sous forme
informatique de mécanismes dédiés à la prise de décision à partir de données ou encore, la retran-
scription du raisonnement d’un expert font partie de cette définition.

Une vision plus complète de ce terme consiste à décomposer l’IA en une discipline organisée en
sous domaines possédant chacun leurs spécificités, comme schématisé sur la Figure 3.1. Ainsi,
le terme d’apprentissage automatique ou de machine learning caractérise un premier sous
champ de l’IA et est employé pour qualifier l’utilisation de mécanismes statistiques dans le but
de générer des règles, à partir de données d’apprentissage. Ces données étant souvent complexes,
il est souvent nécessaire de laisser l’humain intervenir pour extraire l’information pertinente à
l’accomplissement de la tâche souhaitée. Enfin, le terme d’apprentissage profond ou de Deep
Learning désigne un sous champ de l’apprentissage automatique, dans lequel des couches suc-
cesives de prises de décision vont permettre d’augmenter la complexité des relations entre les
données d’entrée et les tâches.

Intelligence Artificielle
(Artificial Intelligence)

Apprentissage 
automatique 

(Machine Learning)

Apprentissage profond
(Deep Learning)

L’intelligence artificielle est un ensemble de techniques
permettant à une ou plusieurs machines de résoudre des
problèmes plus ou moins complexes.

L’apprentissage automatique est un ensemble de techniques
inspiré par le domaine des statistiques, dans lequel
l’ordinateur formalise des règles dynamiquement à partir de
données. Néanmoins, elles nécessitent souvent l’intervention
humaine quant à l’analyse des données.

L’apprentissage profond est un ensemble de techniques
inspiré par les neurosciences, dans lesquelles l’ordinateur
détermine par lui-même les schéma d’apprentissage à partir
des données. Dans ce schéma l’intervention humaine est plus
limitée.

Figure 3.1 : Représentation des relations entre intelligence artificielle, apprentissage automatique
et apprentissage profond.

Cette partie a pour vocation d’amener à la compréhension générale des courants d’IA, qui per-
mettent la résolution de problématiques variées telles que la dermatologie. Dans une première
section, les approches par apprentissage sont décrites, puis par extension amène à la présentation
de l’apprentissage profond dans une seconde section. La troisième section décrit les méthodes
permettant le paramétrage et l’évaluation de ces modèles. Enfin, la dernière section décrit les
principes de fusion utiles à ce travail.

1Source : Encyclopédie Larousse.
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3.2/ Approches par apprentissage

Ce courant a été évoqué en 1948 par Alan Turing ; son idée était de proposer des « machines à
apprendre susceptibles de construire elles-mêmes leurs propres codes » [199]. En 1959, Arthur
Samuel formule une première définition des approches par apprentissage comme étant un « do-
maine d’étude dans lequel la possibilité est donnée à l’ordinateur d’apprendre sans avoir été ex-
plicitement programmé ».

Les approches par apprentissage automatique peuvent être résumées aux techniques permettant
à un système informatique d’adapter son analyse et son comportement en fonction de ses don-
nées d’entrée. Une définition plus formelle et récente de ce domaine proposée par Tom Michael
Mitchell est qu’un « programme informatique apprend d’une expérience E, en adéquation avec
des tâches T et une mesure de performance P, si sa performance sur les tâches T , mesurée par P,
s’améliore avec l’expérience E ».

Ainsi au sein des courants d’apprentissage, deux grandes sous catégories synthétisées dans la
Figure 3.2 peuvent être distinguées, dont :

• l’apprentissage supervisé correspond aux techniques visant à faire correspondre les données
d’entrée avec des sorties de valeurs discrètes (on parle aussi de classification) ou continues
(on parle alors de régression),

• l’apprentissage non-supervisé correspond à des approches exploratoires, dans lesquelles
l’ordinateur tente d’identifier des corrélations au sein des données (désigné par le terme de
clustering),

• l’apprentissage semi-supervisé [166] reprend les précédentes théories mentionnées. Ce do-
maine tente d’extrapoler la connaissance des données annotées à celle des données non
annotées afin d’exploiter la totalité de l’information disponible.

Les prochaines sous-sections de ce chapitre abordent chacune de ces catégories respectives de
manière plus détaillée.

Appren�ssage
automa�que

Appren�ssage
supervisé

Appren�ssage
semi-supervisé

Appren�ssage
non-supervisé

Classifica�on

Régression

Clustering

Figure 3.2 : Schéma de décomposition des approches par apprentissage automatique.
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3.2.1/ Apprentissage supervisé

L’apprentissage supervisé consiste à déterminer la relation permettant de faire correspondre des
données d’entrée x et des données de sorties y et cela, dans le but de produire sur de nouvelles
données d’entrée x′, de nouvelles sorties y′.

Cette approche implique l’utilisation d’une base d’apprentissage, définie comme un ensemble de
couples entrée-sortie noté {(x1, y1), . . . , (xn, yn)} avec n ∈ N. Ainsi, l’humain tente d’apporter une
signification à ces données sous forme d’annotations (ou étiquettes) pour lesquelles la machine
devra être en mesure de déterminer la relation existante.

Dans le but d’achever cette tâche, les variables propres à chaque observation sont supposées suff-
isamment discriminantes pour permettre l’identification des annotations. Ce problème est défini
par la relation y = f (x), où f est une fonction inconnue correspondant au phénomène observé, par
une fonction d’approche g appelée fonction de prédiction tel que y = g(x), avec x = {x1, x2, . . . , xn}

un vecteur de caractéristiques possédant suffisamment d’information [67].

Cet apprentissage, schématisé sur la Figure 3.3, se découpe en deux processus distincts :

• l’apprentissage ou entraînement, qui consiste à approcher la fonction f par une fonction g
compte tenue de données étiquetées,

• la prédiction ou inférence, qui consiste à prédire sur de nouvelles données à partir de g tel
que g(x′) = y′.

A�entes
?

Données Prédic�on

Données

Phase d’entrainement

Phase de prédic�on

Figure 3.3 : Schéma de l’approche dite supervisée. La phase d’entraînement permet de déterminer
les relations entre données et attentes, sur des données connues dites d’apprentissage. La phase de
prédiction réutilise les relations déterminées lors de la phase d’entraînement.
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Ces approches dites supervisées se regroupent ainsi au travers de deux catégories majeures :

• la classification, c’est-à-dire la prédiction de valeurs discrètes, soit l’ensemble des entiers
relatifs noté ZZZ. Sont également utilisés les termes de classification binaire lorsque le prob-
lème formulé ne comporte que deux classes, et de classification multi-classes lorsque la
situation nécessite de prédire N classes avec N > 2.

• la régression, c’est-à-dire la prédiction de valeurs continues, soit l’ensemble des nombres
réels noté RRR.

Les travaux de ce manuscrit portent sur les méthodes de classification, qui se traduisent par la
catégorisation d’images cliniques pathologiques ou de lésions selon divers niveaux de dangerosité.
En prenant appui sur l’un des travaux [103], une synthèse de ces méthodes et de leur principe
respectif est fournie, dont :

• les approches logiques qui correspondent à des approches par succession de déci-
sions [103]. Dans cette catégorie, le principal représentant est celui des arbres de déci-
sion [20], également connu sous le terme de Classification And Regression Trees, CART
(alt. : Arbre de Classification et de Régression, ACR), dont le principe peut se résumer à la
construction d’un graphe, dans lequel chaque noeud est associé à une décision définie par le
choix d’une caractéristique et d’un seuil [160]. Toute la complexité de ces approches repose
sur le choix de ces caractéristiques dont la priorité dépend de l’ordre d’importance dans la
séparation du problème.

• les approches statistiques qui correspondent à des approches probabilistes, qui déterminent
la probabilité d’appartenance d’un élément à une classe, pouvant être étendu sous la forme
de réseau [102]. Le Naive Bayes Model, NBM (alt. : Modèle Bayésien Naïf, MBN) [222]
est un exemple typique d’approche probabiliste, dans lequel chaque caractéristique est con-
sidérée comme indépendante. La relation entre caractéristique et annotation se définit ainsi
comme le produit des probabilités de chacune d’entre elles d’appartenir à la classe supposée,
régit selon :

ŷ = argmax
k∈{1,...,K}

p(Ck)
n∏

i=1

p(xi | Ck) (3.1)

• les approches par instances qui qualifient des méthodes consistant à une accumulation
des échantillons afin d’enrichir un espace et non pas de leur interprétation menant à une
forme de connaissances. La méthode la plus connue reposant sur ce principe est celle des k-
Nearest Neighbors algorithm, KNN (alt. : Méthode des k plus proches voisins, KNN) [46],
dont la théorie majeure repose sur l’appartenance d’une donnée à une classe si celle-ci est
suffisamment proche par ses caractéristiques, d’échantillons pré-existants de cette dernière.
Il est alors nécessaire de définir un critère de distance, le principal utilisé étant celui de la
distance euclidienne.

• les approches par Support Vector Machine, SVM (alt. : Machine à Vecteurs de Sup-
port, MVS) [45] correspondent à des approches assez récentes dont le principe se résume
à déterminer une frontière de séparation entre les diverses classes, qui maximise une marge
suffisante permettant entre autres une meilleure tolérance au bruit. Afin de déterminer au
mieux cette frontière, divers noyaux ont été établis dont le plus simple d’entre eux est le
noyau linéaire. La présence d’un noyau de fonction de base radiale ou Radial Basis
Function est à souligner, considéré comme un approximateur universel si les données à
disposition sont suffisantes [206].
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• les approches par ensembles représentent une catégorie qui qualifie les méthodes qui em-
ploient un ensemble de modèles prédictifs afin de construire un unique modèle plus robuste.
L’une de ces méthodes, les Random Forest, RF (alt. : Forêts Aléatoires, RF) [19] sont
une extension du principe d’arbre de décision précédemment évoqué, destiné à réduire le
risque de sur-apprentissage du modèle initial. Cette méthode réalise N sélections aléatoires
d’observations, pour lequel N arbres de décision sont générés. Afin de diversifier ces ar-
bres, un mécanisme de tirages aléatoires de caractéristiques est également réalisé au niveau
de chaque noeud de décision. Une autre de ces méthodes, le Gradient Boosting, GB (alt.
: Augmentation du Gradient, AG) est un mode opératoire généralement constitué par des
arbres de décisions. En opposition avec les RF où chaque arbre de décision correspond à un
modèle de prédiction faible, le GB consiste à diminuer de manière séquentielle une fonction
de coût à chaque nouvel arbre généré [69].

Devant ces nombreuses méthodes, il est difficile de déterminer un modèle optimal à une situation
particulière, notamment dans le cadre de données à forte complexité. En effet, une évaluation de
manière empirique de ces diverses méthodes reste encore la meilleure solution afin de déterminer
ce modèle optimal, en contrepartie d’un temps de calcul important. Néanmoins, l’un des travaux
menés sur la performance des modèles supervisés, a permis de déterminer un certain nombre de
critères de comparaison entre ces diverses techniques mettant en valeur en général les avantages et
inconvénients de chacune d’entre elles [103].

Pour cela, la Table 3.1 recense la plupart des critères importants évoqués par ce travail de
recherche. La performance de classification qui semble indéniable à ce champ de travail et qui
représente l’un des principaux atouts des modèles SVM. La vitesse d’apprentissage a également
été précisée à titre indicatif. En effet, bien que contraignante lors des expérimentations de ce
manuscrit, elle ne constitue pas un frein et reste le principal inconvénient des SVM. Enfin, ces
derniers sont reconnus comme robustes face à des situations pouvant comporter des caractéris-
tiques non pertinentes ou redondantes.

À la vue de ces éléments, il semble plus que nécessaire de considérer l’utilisation des SVM au
sein de ces travaux. De même, il est nécessaire de considérer l’utilisation des deux méthodes
d’approches par ensemble mentionnées, les RF et le GB, pour lesquelles aucun travail comparatif
généraliste n’a été trouvé. Néanmoins, une étude génomique semble plaider dans le sens des SVM
et du GB [145]. Pour finir, il est également nécessaire de considérer ces modèles de classification
au sein de processus proposés par des travaux proches de cette thématique. Ces éléments sont
abordés plus en détail dans leur partie respective.

CART NBM KNN SVM

Performances de classification ** * ** ****

Vitesse d’apprentissage *** **** **** *

Tolérance aux caractéristiques non pertinentes *** ** ** ****

Tolérance aux caractéristiques redondantes ** ** ** ***

Table 3.1 : Table de comparaison des méthodes d’apprentissage majeures de la littérature [103].
Ce tableau propose un système de notations allant de une (mauvaise performance) à quatre étoiles
(bonne performance).
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3.2.2/ Apprentissage non-supervisé

L’apprentissage non supervisé ou descriptif est une seconde approche d’apprentissage dans laque-
lle l’ordinateur tente de découvrir en autonomie, des corrélations au sein de jeux de données. Ces
approches émergent de problématiques diverses, telles que :

• la réduction des coûts le plus souvent humain nécessaire à l’obtention de données annotées,
c’est-à-dire de données pour lesquelles les couples d’entrées et de sorties sont connus.

• la découverte des diverses relations pouvant exister au sein d’un amas de données. En
effet, une annotation ne correspond qu’à un échantillon de l’information et ne permet pas
d’obtenir les relations pouvant régir des modèles d’interactions complexes.

• l’exploration de nouvelles relations de type cause – effet, en réaction à la masse de données
produites par les objets connectés.

Ce principe est concrétisé aux travers de méthodes, comme les k-moyennes qui tentent de déter-
miner des correspondances en minimisant la différence d’énergie entre les points d’un même
groupe, dont un schéma est visible sur la Figure 3.4. Diverses applications peuvent ainsi en résul-
ter, telles que :

• le regroupement par classes de données, afin de définir de manière automatique de nou-
velles annotations.

• la réduction de dimensions, dans le but de ne conserver que l’information essentielle. La
méthode du bag-of-words est un exemple initialement prévu pour l’analyse de texte [223] et
utilisé dans des domaines tels que l’analyse d’images de la peau [174].

• la découverte de relations au sein de l’information, et des relations les plus robustes entre
variables et dépendances.

X2

X1

X2

X1

X2

X1

Figure 3.4 : Exemple de données non associées à des annotations préalables, et pour lesquelles
des approches non supervisées peuvent être sollicitées afin de découvrir des groupes de données
ou clusters. Le nombre de groupes le plus souvent défini par l’utilisateur avant traitement, influe
fortement la vision du problème.
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3.2.3/ Apprentissage semi-supervisé

Les techniques d’apprentissage semi-supervisé tentent de combiner les deux principes précé-
dents et sont la conséquence du coût de l’annotation des données qui nécessite souvent le travail
d’experts. En effet, il peut être difficile d’avoir accès à une vérité terrain qui couvre la totalité
d’un jeu de données sans pour autant perdre l’apport de cette information non-annotée. Ce dernier
point est particulièrement intéressant dans le cadre de données à grande dimension pour lesquelles
l’espace des dimensions croît de manière exponentielle et dilue les échantillons (connu sous le
terme de fléau des dimensions [54]).

Ainsi, l’apprentissage semi-supervisé se base sur plusieurs hypothèses auxquelles doivent se con-
fronter les données [226], dont :

• un critère d’homogénéité, c’est-à-dire que des données issues d’une zone de haute densité
partagent les mêmes annotations,

• un critère de séparation par faible densité, c’est-à-dire que s’il existe une séparation entre
plusieurs types d’annotations, celle-ci se situant dans une zone à faible densité [33].

En pratique, il est difficile de s’assurer que des données mises à disposition respectent bien ces
engagements. Afin de mieux visualiser ce concept, l’exemple en Figure 3.5 démontre l’intérêt de
telles approches. Ce principe permet d’éviter d’extrapoler des frontières difficilement définissables
dans une situation de faible densité de l’information étiquetée.

Figure 3.5 : Exemple fréquemment employé pour démontrer l’intérêt de l’apprentissage semi-
supervisé du point de vue du principe de densité. À gauche, une classification obtenue à partir de
deux données étiquetées ; À droite, la même situation avec l’ajout de données non étiquetées.
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3.3/ Apprentissage profond

L’apprentissage profond correspond à un sous-ensemble de l’apprentissage automatique, encour-
agé par les récents apports des neurosciences sur le fonctionnement et le rôle des neurones sur la
prise de décisions complexes [159, 171]. En effet, le cerveau possède divers niveaux de traitement
de l’information, ce que tente d’imiter l’apprentissage profond par l’apport de multiples couches
de traitement.

Dans le cadre des méthodes classiques d’apprentissage évoquées dans la partie précédente, la
dimension de couches de traitement n’est pas intégrée. Les approches par apprentissage simple
proposent une architecture en trois couches, dont l’une des couches est allouée à la corrélation
entre les données d’entrée et de sortie. Par opposition, les approches par apprentissage profond
proposent des structures en n couches, avec n ∈ NNN et n > 1. Ces couches intermédiaires sont
également qualifiées de couches cachées.

Dans une première sous-section, une brève présentation du principe de Artificial Neural Network,
ANN (alt. : Réseau de Neurones Artificiels, RNA) est réalisée, puis dans une seconde sous-section
est détaillée leur extension au Convolutional Neural Network, CNN (alt. : Réseau Neuronal
Convolutif, RNC). Enfin, les aspects liés au principe de transfert de connaissances sont proposés
dans une dernière sous-section.

3.3.1/ Réseau de neurones artificiels

Les ANN sont des structures multicouches composées d’unités basiques appelées neurones. Dans
ce schéma, chaque neurone ou unité est connecté à l’ensemble des unités de la couche N − 1 et
N + 1 et forme un maillage.

Les neurones se partagent ainsi l’information de point à point de l’entrée vers la sortie, appliquant
respectivement l’opération dont ils sont responsables. Cette opération au sein d’une unité est de
la forme y = Wx + b dans laquelle W représente une matrice de poids qui permet de pondérer les
signaux des prédécesseurs et b un terme de correction appelé biais [181]. Ainsi, les neurones en en-
trée d’un réseau reçoivent une information brute tandis que, les neurones situés en sortie du réseau
reçoivent une information pré-traitée par les prédécesseurs. Le schéma présent sur la Figure 3.6
permet de mettre en évidence un cas simple de résolution par apprentissage pour appréhender cette
notion.

Néanmoins, cet exemple met également en avant que ce même modèle pourrait être représenté à
l’aide d’une fonction d’ordre suffisante [16]. Ce mécanisme seul ne suffit pas à créer des réseaux
exploitant les bénéfices d’un tel agencement. En effet, si une unité de ce réseau est représentée par
y = Wx + b, une succession de ces unités pourrait se résumer à la fonction linéaire représentée
par l’Equation (3.2) 2. Afin de tirer parti du potentiel de ce choix d’agencement en couches,
ont été introduites des fonctions d’activation (tanh, ReLu, . . . ) qui permettent d’introduire une
non-linéarité au sein de ces réseaux, permettant notamment l’autodétermination de structures de
décision complexes.

y = h(x) = bn + Wn(bn−1 + Wn−1(. . . (b1 + W1x) . . . ))

= bn + Wnbn−1 + WnWn−1bn−2 + · · · + WnWn−1 . . .W1x
= b′ + W′x.

(3.2)

2Source : Plateforme de cours en ligne Deep Learning AI, démonstration par Andrew Ng.

https://www.deeplearning.ai/
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Un très bon représentant de ces types de réseaux est le Multi-Layer Perceptron, MLP (alt. :
Perceptron Multi-Couches, PMC) utilisé à des fins de classification. Par ailleurs, un inconvénient
majeur de ces réseaux est le grand nombre d’hyperparamètres à disposition. Il est ainsi délicat de
procéder au choix du nombre de neurones ou même de celui des fonctions d’activation.

Figure 3.6 : Exemple simplifié d’une structure d’apprentissage profond. Ce modèle se compose
de deux couches intermédiaires cachées : la première couche extrait des caractéristiques linéaires
simples, tandis que la seconde couche par combinaison avec la première couche conduit à une ex-
traction de caractéristiques plus complexes. Ainsi, la première couche s’apparente à un polynôme
de degré 1, tandis que la seconde couche représente des fonctions de degré 2 et ainsi de suite.

3.3.2/ Réseau neuronal convolutif

Les CNN sont une extension des réseaux de neurones profonds, essentiellement utilisés dans un
but de traitement de l’image. Moins développé par la littérature, ce principe de réseaux peut être
étendu à des données telles que des signaux (1D) ou des volumes (3D).

Ces CNN sont une réponse à l’application des ANN à des problématiques impliquant des données
images et des contraintes multiples qu’ils comportent. Parmi ces contraintes de l’application des
ANN aux images, peuvent être évoqués : (i) les nombreuses connexions et paramètres requis,
(ii) l’absence d’utilisation de la cohérence de l’information spatiale, (iii) et la dépendance du
réseau à la taille des informations d’entrée.

Ainsi, ces réseaux font appel à des couches de convolution permettant de résoudre ces trois princi-
pales contraintes. D’une part, la convolution permet de réduire fortement le nombre de paramètres
d’entraînement, le réseau n’est ainsi plus entièrement connecté. Certaines optimisations récentes
consistent à remplacer les filtres de convolution 2D par une succession de filtres 1D horizontaux
et verticaux, proposant des résultats semblables et réduisant fortement le nombre de paramètres.
D’autre part, la convolution permet d’apporter une logique à la dimension spatiale des données
ainsi qu’une indépendance à la taille. En effet, le réseau n’est plus entièrement connecté et donc
ne dépend plus d’une taille fixe, et peut ainsi traiter des données de tailles différentes mais qui
doivent respecter une taille minimum. Le traitement des données par ces couches de convolution
porte le nom de carte d’activation, maximum quand le produit de convolution est en phase.
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3.3.3/ Transfert de connaissances

L’apprentissage par transfert est une technique connexe à l’apprentissage profond défini comme «
faisant référence à la situation où ce qui a été appris dans un contexte . . . est exploité pour améliorer
la généralisation dans une autre contexte » [142]. Cette discipline s’inscrit dans le champ de
l’adaptation de domaine, définie comme le transfert des connaissances d’un domaine DS , défini
par l’hypothèse h : XS → YS , vers un domaine cible DT afin de satisfaire h : XT → YT . Son champ
d’application n’est pas limité aux réseaux d’apprentissage profond, mais les contraintes qui leurs
sont associées font de ces techniques une ressource utile.

En effet, ces solutions permettent de réduire les difficultés liées à la grande quantité de ressources
de calcul, de temps, mais également de données mobilisées nécessaires à un entraînement depuis
sa base. Le modèle d’apprentissage attendu est alors initialement plus performant, croît plus effi-
cacement et est plus performant qu’un apprentissage spécifique (Figure 3.7).

Néanmoins, cette solution n’est envisageable que lorsque l’apprentissage, réalisé lors de la pre-
mière tâche, généralise suffisamment le phénomène observé. Ainsi, il est d’usage courant de ne
spécifier lors du transfert que la couche finale de classification du réseau, les premières couches
étant employées comme extracteur général de caractéristiques. Toutefois, certaines méthodes de
la littérature s’accordent sur l’entraînement conjoint des couches de classification ainsi que des
couches de convolutions hautes, considérées comme moins génériques.

Avec transfert

Sans transfert

ecna
mrofrep

entraînement

Figure 3.7 : Exemple d’attentes liées à un apprentissage par transfert en opposition à un appren-
tissage classique.
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3.4/ Paramétrage et évaluation de modèles prédictifs

Cette partie se concentre sur l’évaluation de modèles de prédiction et présente la problématique
de biais. Ses origines et ses risques associés sont présentés ainsi que les potentielles méthodes
permettant de s’en affranchir.

3.4.1/ Généralisation de modèles

À l’aide de couples d’entrée et de sortie mis à disposition, ces modèles sont capables d’apprendre
une relation en la généralisant et d’estimer de nouvelles sorties sur de nouvelles données. Il
est pour cela nécessaire de parvenir à isoler l’information responsable de ce cheminement, plus ou
moins séparable, en cause souvent la qualité de : (i) l’hypothèse formulée, c’est-à-dire si la relation
qui lie l’observation et sa conséquence est directe mais également vraie dans toute circonstance,
(ii) l’information possédée, c’est-à-dire si l’information est juste pour répondre à la problématique
cible (qualité de l’observation, rapport signal sur bruit, . . . ).

Ce problème, évoqué dans la littérature porte le nom de « dilemme de biais et variance », dans
lequel le biais représente le manque de relation pertinente entre données d’entrée et de sortie et où
la variance représente l’influence du modèle au petites fluctuations souvent issues de bruit. Ces
termes sont intrinsèquement liés aux problématiques respectives de sous-apprentissage et sur-
apprentissage. La Figure 3.8 reprend de manière visuelle ces problématiques, et les exprime selon
un jeu d’entraînement et de test. À noter que le sur-apprentissage peut être limité par l’utilisation de
termes de régularisation, de schémas de validation de modèle adaptés ou l’utilisation d’ensembles
de données suffisantes.
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Figure 3.8 : Exemple de dilemme de biais et de variance. À gauche, un cas de sous-apprentissage,
ce modèle est une sous approximation du phénomène observé. À droite, un cas de sur-
apprentissage, le modèle ne généralise pas suffisamment le phénomène observé.
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3.4.2/ Choix de métriques

Le choix des métriques représente une part importante de la problématique de ce manuscrit pour la
mise en place de modèles d’apprentissage. D’une part, ce choix permet d’orienter la sélection d’un
modèle en particulier et d’autre part, permet de retenir les performances attendues par ce dernier
sur des données extérieures au jeu de données employé.

L’un des principaux outils à disposition afin d’évaluer la performance est la matrice de confusion,
schématisée sur la Figure 3.9. Elle permet de faire correspondre les classes réelles et prédites : la
diagonale de cette matrice fait figurer les prédictions correctement réalisées par le modèle, tandis
que les éléments restants renseignent sur les prédictions erronées. Dans une situation à deux
classes ou binaire, cette matrice fait ainsi ressortir quatre mesures :

• les vrais positifs, les éléments de la classe positive détectés comme positif,

• les vrais négatifs, les éléments de la classe négative détectés comme négatif,

• les faux positifs, les éléments de la classe négative détectés comme positifs,

• les faux négatifs, les éléments de la classe positive détectés comme négatifs.

Faux
Néga�f

Vrai
Néga�f

Vrai 
Posi�f

Faux 
Posi�f

Posi�f Néga�f

Prédic�ons

N
éga�f

Réalités

Posi�f

Figure 3.9 : Schéma représentatif d’une matrice de confusion, qui met en avant une situation
binaire.



50 INTELLIGENCE ARTIFICIELLE ET NOTIONS COMPLÉMENTAIRES

Bien que déjà réduite, l’information de cette matrice est encore très riche et difficile à utiliser
comme critère de sélection. Pour cela, diverses métriques éprouvées sont à envisager selon la
problématique de recherche. Parmi les plus courantes d’entre elles, les critères de précision, sen-
sibilité (également appelé rappel) ou encore spécificité sont pléthores dans la littérature mais ont
tendance à ne capter qu’une partie du problème. Par exemple, la sensibilité est un critère très
important en médecine ou détection de fraude, mais ne qualifie en rien la spécificité du modèle.
De même, la moyenne fait également partie des critères extraits dans le domaine de l’intelligence
artificielle, mais peut également manquer de sens en cas de non balancement de l’information [76]
ou même ne pas mettre en avant un important gouffre entre spécificité et sensibilité. Ces métriques
sont représentées de manière graphique sur la Figure 3.10 ou sous forme mathématique dans
l’Equation (3.3) .

Vrais
posi�fs

Vrais néga�fs

Faux
posi�fs

Précision =

Rappel =

Spécificité =

Faux néga�fs

Néga�fsPosi�fs

Sensibilité =

Figure 3.10 : Schéma représentatif des principales métriques obtenues à partir de la matrice de
confusion : la précision, le rappel ou la sensibilité et la specificité.

S ensibilité = VP/(VP + FN)

Rappel = S ensibilité

S péci f icité = VN/(VN + FP)

Précision = VP/(VP + FP)

Moyenne = (VP + VN)/(VP + VN + FP + FN)

(3.3)

Dans ce cas, il peut être préférable de privilégier des métriques plus robustes, dans le cadre de
données non balancées. La plupart des méthodes s’accordent sur l’utilisation de métriques tels
que le score F1, associant conjointement sensibilité et précision, par principe de la moyenne har-
monique [76]. L’Equation (3.4) met à disposition l’expression générique de cette métrique, dont
le paramètre β permet de moduler l’importance de la précision ou du rappel. L’influence de ce
paramètre est neutre lorsque sa valeur est égale à 1 comme dans le cas du score F1.

Fβ score = (1 + β2) ∗ (Précision ∗ Rappel)/((β2 ∗ Précision) + Rappel) (3.4)
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Une autre métrique permettant de se prémunir de ces effets de non balancement de l’information
est celui de l’AUC et découlant de la courbe Receiver Operating Characteristic, (ROC) dont le
principe est résumé sur le schéma Figure 3.11). La courbe ROC est tracée à partir des informations
de spécificité / sensibilité et par variation d’une valeur seuil appliquée au modèle de prédiction, tan-
dis que l’Area Under the Curve, AUC (alt. : Aire sous la courbe, ASC) correspond à l’intégration
de l’aire de cette courbe. Ainsi, l’AUC est robuste au non-balancement de données mais ses valeurs
sont optimistes sur des modèles de prédiction dont la variation du seuil est homogène vis-à-vis des
résultats.
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Figure 3.11 : Schéma de courbe ROC en orange et AUC en gris.

D’autres alternatives moins biaisées ont également été formulées [176]. Néanmoins le score F1
et l’AUC sont couramment utilisés dans des articles cliniques et constituent une des bases de ce
travail.
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3.4.3/ Réglages des hyperparamètres

Avant d’entrer plus en profondeur dans le sujet, il est nécessaire de revenir sur le terme
d’hyperparamètres. Il caractérise les paramètres d’un processus d’apprentissage automatique
dont le réglage doit être effectué avant la phase d’entraînement et dont les valeurs dépendent des
données à traiter. Le réglage des hyperparamètres peut rarement être déterminé par la simple
observation des données, et nécessite ainsi un réglage en fonction de chaque situation rencontrée.

L’une des premières techniques permettant ce réglage consiste à définir une grille de ces hyper-
paramètres, contenant pour chacun, leurs possibles variations [120]. Il s’agit de la méthode la plus
équitable puisqu’elle consiste à évaluer chaque combinaison par comparaison des performances
finales (voir la Figure 3.12 - Gauche). Néanmoins, elle possède deux limitations majeures, dont :

• son temps de calcul, qui va croître de manière exponentielle en fonction du nombre
d’hyperparamètres à valider,

• sa précision, qui va dépendre du pas choisi pour chacun des paramètres.

La seconde technique consiste à définir un espace de recherche dont la distribution de chaque hy-
perparamètre sera choisie, ainsi qu’un nombre d’évaluations à réaliser pour déterminer la meilleure
combinaison possible. Ce nombre d’évaluations est ensuite réalisé sous forme de tirage aléatoire,
effectué à l’intérieur de cet espace de recherche défini [14] (voir la Figure 3.12 - Droite). Cette
méthode possède l’avantage d’être prévisible en termes de temps puisque le nombre de combi-
naisons évaluées est défini au préalable, quelles que soient les proportions de l’espace. Néanmoins,
cette méthode possède également des inconvénients comme la représentation des tirages au sein
de l’espace défini.

Figure 3.12 : Exemple de recherche sur deux hyperparamètres X1 et X2. À gauche, une recherche
sous forme de grille rigide, dans laquelle chaque combinaison est évaluée. À droite, une recherche
aléatoire de ces hyperparamètres.
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3.4.4/ Méthodes d’évaluation

Divers aspects sont évoqués pour permettre l’ajustement des modèles dans la Section 3.4.3 ainsi
que la mesure de leurs performances dans la Section 3.4.2. Il est nécessaire d’orchestrer cet en-
semble afin d’obtenir la meilleure attente possible d’un modèle de prédiction, tout en conservant
une mesure pertinente permettant de renseigner sur la fiabilité de ce modèle et de ses prédictions
futures dans des situations où la vérité terrain n’est pas connue. En effet, l’évaluation d’un modèle
de prédiction sur des données identiques à celles utilisées constitue un biais, par l’utilisation de
connaissances a posteriori. De même, l’ajustement des hyperparamètres rentre dans cette caté-
gorie de l’entraînement, et l’évaluation ne peut se faire sur des données ayant servi à les déter-
miner. Par ailleurs, une telle évaluation permet de détecter les problèmes de sous-apprentissage et
sur-apprentissage évoqués en Section 3.4.1.

La méthode holdout est la plus simple d’entre elles et consiste à diviser l’échantillon de données en
deux sous-ensembles respectivement d’entraînement et de test. Il est important lors de cette étape
de vérifier que les données présentes dans chacun de ces sous-ensembles soient représentatives de
chaque classe présente dans la problématique. Les données spécifiées pour le test restent ainsi non
utilisées jusqu’à leur confrontation au modèle définitif qui est alors évalué sur ces dernières. Le
principal inconvénient de cette méthode est que seule une partie du jeu de données sert d’évaluation
à la méthode développée. Néanmoins, cette méthode est rapide à exécuter puisqu’elle ne nécessite
l’entraînement que d’un modèle. Cette méthode est schématisée sur la Figure 3.13 - Gauche.

La méthode de validation croisée permet d’étendre la méthode précédente à l’ensemble du jeu
de données et d’obtenir un score moins biaisé. Pour cela, le jeu de données est subdivisé en
k échantillons, servant à tour de rôle de jeu de test, le reste de ces données étant réservé à
l’entraînement. Ce principe de fonctionnement génère ainsi k modèles de prédictions et autant
de scores d’évaluation qui se résument à une unique valeur par application d’une fonction de
moyenne. Le principal inconvénient de cette méthode est son temps de réalisation puisqu’elle né-
cessite l’entraînement d’autant de modèles que d’échantillons. Cette méthode est schématisée sur
la Figure 3.13 - Droite.
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Figure 3.13 : Schéma des principes des deux approches majeures d’évaluation de modèles. À
gauche, la méthode de holdout ; À droite, la méthode de validation croisée.

Ce travail s’intéresse à la technique de validation croisée ainsi qu’à la valeur moyenne renvoyée par
celle-ci. Afin de rendre cette information plus complète, la valeur de l’écart-type est conjointement
calculée à partir des évaluations réalisées sur les divers échantillons, jugée fiable afin de mesurer
la stabilité du processus vis-à-vis des données [98]. La plupart des travaux ayant recours à la
validation croisée emploient une valeur k comprise entre 5 et 10, jugée suffisante pour l’obtention
de valeurs de moyenne et écart-type dans un temps de calcul raisonnable [92]. Néanmoins, il est
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possible d’amener ce principe à l’extrême en choisissant la plus petite valeur possible pour un lot
dédié à l’évaluation soit la taille d’une donnée. Cette valeur k devient égale au nombre de données
à traiter, devenant un schéma qualifié de leave-one-out ou littéralement en laisser un de côté. Mais
ce type de schéma de validation souffre généralement d’une variance élevée, surtout lorsque les
données contiennent des valeurs aberrantes [12].

Ces deux méthodes répondent à la problématique de l’évaluation, mais n’apportent pas de solution
quant au choix des hyperparamètres. En effet, utiliser un schéma de validation croisée pour régler
et évaluer les modèles conduit inévitablement à surestimer les performances du modèle [197]. Ce
type de démarche revient à ajuster au mieux une courbe à un nuage de points tout en affirmant que
ces mêmes données correspondent à des données inconnues. L’une des solutions à ce problème
est l’utilisation d’un double schéma de validation, dont l’un des plus fonctionnels actuellement est
celui de la validation croisée imbriquée [26]. Le principe de cette méthode est schématisé sur la
Figure 3.14, laquelle se décompose en :

• une boucle externe, permettant d’évaluer un modèle à partir de données de test,

• une boucle interne, permettant de valider un modèle et ses réglages à partir de données de
validation.
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Figure 3.14 : Schéma de la validation croisée imbriquée assurant le choix de la meilleure combi-
naison d’hyperparamètres et assurant une évaluation robuste des performances du modèle.
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3.5/ Fusion d’informations

Dernier aspect de ce sujet, la fusion d’informations se définit comme l’action de « combiner des
informations issues de plusieurs sources afin d’améliorer la prise de décision » [17]. Cette fusion se
retrouve dans de nombreux domaines d’application dont celui de la santé ou encore de la biométrie,
et peut être considérée comme un moyen d’augmenter la fiabilité de systèmes. L’intérêt croissant
pour ce domaine correspond, entre autres, à une réponse à l’augmentation et à la diversification
du nombre de capteurs présents. L’ouvrage de Bloch [17] justifie la fusion d’informations, par
différentes notions auxquelles est soumis chaque capteur, dont :

• l’incertitude : c’est-à-dire son « degré de conformité avec la réalité ».

• l’imprécision : définie comme une « mesure du défaut quantitatif de connaissance, sur une
mesure ».

• l’incomplétude : correspond à « l’absence d’information d’une source sur des aspects du
problème ».

Cette fusion est indispensable pour permettre la réalisation de certaines tâches. L’effet de McGurk
est un exemple concret de la complémentarité de la vision et de l’audition dans le rôle de la
perception de la parole, mais également de la difficulté à gérer les conflits d’informations sur ces
deux sources séparées [134]. L’ouvrage de Bloch [17] définit trois termes propres à cette fusion :

• le conflit : l’une des notions pouvant conduire à une mauvaise interprétation du système
lorsque plusieurs informations contradictoires sont reçues.

• la redondance : l’apport multiple d’une même information, pouvant dans l’idéal permettre
de réduire les incertitudes et les imprécisions.

• la complémentarité : généralement des sources, liée à un apport de caractéristiques dif-
férentes permettant l’accès à une information globale et de lever des ambiguïtés.

Il est nécessaire également de caractériser le résultat de la fusion d’informations. Il est relativement
difficile d’obtenir une vision commune sur les divers niveaux et termes associés. Ainsi, ce travail
se réfère à l’une d’entre elles [47] proche de cette problématique. Trois niveaux de fusion y sont
décrits :

• le niveau bas, considéré comme étant la fusion sur les données,

• le niveau moyen, considéré comme la fusion des caractéristiques ou données plus abstraites,

• le niveau haut, considéré comme la fusion des décisions.

Pour ces différentes niveaux, le processus de fusion d’informations peut aboutir à : (i) une sélec-
tion, (ii) une transformation, (iii) une extraction, (iv) ou encore une classification de l’information.
La Figure 3.15 propose une schématisation macroscopique de ce concept.
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Figure 3.15 : Schéma des différents niveaux théoriques de fusion sur un schéma multimodal à deux
capteurs. Le niveau bas représente le niveau le plus proche des données et des capteurs, le niveau
moyen représente le niveau au plus proche de l’extraction de caractéristiques avancées, enfin le
niveau haut représente le niveau de prise de décision.

La fusion à bas niveau s’exerce au niveau du capteur, quand celui-ci bénéficie de plusieurs relevés
d’informations physiques, ou après l’acquisition de données provenant de plusieurs capteurs. Cela
va nécessiter une cohérence entre ces modalités : un référentiel, un repère commun permettant la
mise en parallèle de ces dernières. La fusion à ce niveau consiste essentiellement à fournir une
cohérence de ces modalités d’information, voire à réduire cette dernière afin de n’obtenir que celle
jugée pertinente dans le cadre de son utilisation.

La fusion à moyen niveau s’exerce au niveau de caractéristiques, c’est-à-dire après un premier
traitement de chacune des modalités pour n’extraire que les éléments nécessaires à la réalisation
du processus. Il s’agit d’une mise en commun des vecteurs d’information dans leur totalité ou
réduite, nécessitant dans ce second cas une sélection de l’information pertinente.

Enfin, la fusion à haut niveau s’exerce après les mécanismes de prise de décision. C’est-à-dire que
les branches correspondant à chaque modalité exercent indépendamment leur prise de décision. Il
est donc nécessaire de définir une stratégie permettant de privilégier une décision ou d’extraire
une décision à partir de l’information. Deux catégories sont ainsi identifiables : (i) la sélection
dynamique de modèle de prédiction dans laquelle l’objectif est de définir le modèle pertinent,
(ii) et la fusion de modèles de prédiction dans laquelle le but est d’obtenir une décision globale
tenant compte des différentes décisions.

Plus particulièrement, dans le cadre de problématiques binaires, la fusion de modèles comporte
deux niveaux conceptuels de décision basés sur le type d’information mis à disposition par ces
modèles. D’une part, le plus haut niveau reprend l’idée d’une fusion appliquée au niveau dé-
cisionnel. Seules les décisions issues de chaque modèle sont alors considérées selon diverses
stratégies : le vote à la majorité ou encore la pondération des votes en sont deux représentants.
D’autre part, le plus bas niveau reprend l’idée d’une fusion appliquée aux scores [99]. Dans le
cadre de problématiques à plusieurs classes, il est possible d’évoquer une troisième prise de déci-
sion au niveau du rang, c’est-à-dire en considérant la position de chaque classe prédite issue des
divers modèles.



4
Données de travail et méthodes cliniques

Lors des précédents chapitres ont été présentés les trois domaines sollicités par ce travail. Ce
nouveau chapitre se consacre à la présentation des données utilisées pour évaluer ces travaux

et procède au recensement des méthodes cliniques sur les modalités concernées.

Dans un premier temps, la matière utilisée afin de mener cette recherche est détaillée dans la
Section 4.1. En effet, les expérimentations et résultats de ce manuscrit prennent appui sur une base
de données initialement conçue pour la réalisation d’une étude clinique. D’une part, cette étude
clinique est décrite point par point en reprenant ses objectifs, les conditions d’inclusion permettant
la constitution de la base de données, mais également les conclusions sur lesquelles ce travail
s’appuie. D’autre part, une structuration de cette base de données est nécessaire ainsi que la mise
à disposition d’une interface logicielle permettant l’accès à ses informations, présentées à la fin de
cette section.

Dans un second temps, la Section 4.2 est dédiée à l’analyse de critères pertinents sur les trois
modalités cliniques mises à disposition de ce travail. L’objectif de cette section est de comprendre
les éléments importants utilisés par les dermatologues lors d’un examen clinique.
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4.1/ Données de travail

Pour commencer, il est nécessaire de souligner que cette base a reçu un agrément de la part du
comité d’éthique du Centre Hospitalier Universitaire de Saint-Étienne, (CHUSTE) pour son
exploitation au sein de l’étude clinique mentionnée précédemment mais également pour ce travail
universitaire (numéro du comité d’examen institutionnel 672016/CHUSTE). Par ailleurs, cette
étude est conforme aux recommandations de la déclaration de Helsinky.

Par cette section, divers aspects de ces données de travail sont présentés. Dans un premier temps,
une présentation de sa constitution et des données recueillies est amenée par la Section 4.1.1. Puis
dans un second temps, les aspects liés à son organisation sont présentés dans la Section 4.1.2. Pour
finir, cette section s’achève par la description de l’interface logicielle permettant l’interaction avec
ces données dans la Section 4.1.3.

4.1.1/ Présentation des données

Cette base de données compile diverses lésions faciales possédant les critères d’inclusion suiv-
ants :

• les images proviennent de patients inclus entre les années 2011 et 2015, dont les don-
nées ont exclusivement été acquises au Centre Hospitalier Universitaire de Saint-Étienne,
(CHUSTE),

• les données sont disponibles pour chaque patient sous trois modalités d’image différentes
que sont la photographie clinique, la dermatoscopie et la MCR,

• les lésions considérées dans cette base sont celles dont le diagnostic différentiel, c’est-à-dire
par élimination méthodique des causes (voir Section 1.2.2.4), était fortement controversé
et supposé comme appartenant à un LM ou LMM.

Les acquisitions sont réalisées par l’un des trois experts investigateurs de l’étude clinique [40] et
tout cas de collisions de tumeurs au sein est exclu de cette étude. En termes de composition,
la base regroupe 201 patients répartis entre 96 femmes et 105 hommes d’un âge moyen égal à
70 ans compris entre 29 et 97 ans comme présenté sur la Figure 4.1. Cette base comporte 223
lésions uniques avec l’histologie pour diagnostic de référence. Ainsi, sont mis à la disposition de
ce travail :

• 137 lésions malignes, scindée en 92 LM, 23 LMM, 20 CBC et 2 autres,

• 86 lésions bénignes, dont 37 LS, 23 KS, 15 KAP, 8 nævus et 3 autres.

D’une part, les données de dermatoscopie sont produites à l’aide d’une caméra PowerShot® G7 1

couplée au dispositif proposé par Fotofinder 2. D’autre part, les données de MCR sont produites à
l’aide d’un VivaScope 3000® 3. En revanche, aucune information liée à l’acquisition des données
de photographie clinique n’a été mentionnée.
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Figure 4.1 : À gauche, répartition en fonction de l’âge et du sexe, tous diagnostics confondus. À
droite, répartition entre l’âge et le sexe en tenant compte du diagnostic binaire.

L’intérêt de ces trois modalités est grand dans le contexte de la dermatologie, puisqu’elles représen-
tent le processus classique de prise en charge clinique, de la modalité la moins onéreuse avec la
photographie clinique mais également la moins précise, à des modalités plus onéreuses, égale-
ment plus riches en information, avec la MCR. Ainsi, chaque modalité permet au praticien de
réduire, si nécessaire, la zone d’incertitude chez un patient souffrant d’une pathologie de la peau.
Ce processus type de prise en charge peut être visualisé sur la Figure 4.2.

Coût

Incer�tude

Photographie clinique
Emplacements: Généralistes, Cabinets privés, Hôpitaux

Dermatoscopie
Emplacements: Cabinets privés, Hôpitaux

Microcopie confocale par réflectance
Emplacements: Hôpitaux

Figure 4.2 : Schéma de représentation du processus type de dermatologie, allant de la modalité la
plus incertaine mais également la moins onéreuse, à la modalité la plus précise mais également la
plus coûteuse.
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Afin d’évaluer les performances de praticiens face à ces lésions, les investigateurs de l’étude
de Cinotti et al. [40] ont eu recours à 21 dermatologues détenant une expertise des modalités
d’imagerie non-invasives. Ces experts sont répartis de manière homogène selon leurs compé-
tences respectives pour chacun des dispositifs. Ainsi, le panel d’évaluation se décompose de la
façon suivante : (i) 6 experts sont soumis à l’ensemble des modalités, (ii) 15 experts sont soumis
à l’évaluation de la photographie clinique et de la dermatoscopie (dont 9 uniquement dédiés a ces
deux modalités), (iii) et 12 sont soumis à la MCR (dont 6 uniquement dédiés à la MCR) [40]. La
répartition de ces experts est résumée en Figure 4.3.

Ces experts ont évalué la gravité des lésions selon les termes bénin et malin pour chaque cas clin-
ique présenté. Afin d’éviter un biais de la part des experts soumis à l’évaluation des trois modal-
ités différentes, ceux-ci ont été sollicités sur trois journées séparées : (i) une première journée
d’évaluation ne comprenant que les images de photographie clinique et de dermatoscopie, (ii) une
seconde journée d’évaluation ne comprenant que les images de MCR, (iii) et une dernière journée
d’évaluation sur l’ensemble de la base d’images. Par ailleurs, les cas cliniques ont été présentés
dans un ordre différent entre chaque journée d’évaluation afin d’éviter des biais liés à l’activité
précédente des experts.
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Figure 4.3 : Répartition du panel de 21 dermatologues sur l’évaluation des diverses modalités [40].

Néanmoins, quelques modifications sont à souligner par rapport à ces données initiales. Tout
d’abord, une lésion non incluse faute de diagnostic histologique au moment de l’étude clinique
est intégrée à la base de données employée amenant à un total de 224 lésions dans le cadre de
ce manuscrit. De plus, certaines lésions initialement considérées comme bénignes par l’analyse
histologique se sont avérées malignes suite à des contrôles annuels ultérieurs. Ainsi, ce manuscrit
favorise le diagnostic le plus juste au moment de l’écriture, menant à une base de données com-
portant en définitive 138 lésions malignes et 86 lésions bénignes.

1Source : Canon Powershot®, Canon, Tokyo, Japon.
2Source : FotoFinder Systems GmbH, Bad Birnbach, Allemagne.
3Source : Distribué en Europe par MAVIG GmbH, Munich, Allemagne.
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4.1.2/ Structuration des données

Les données sensibles de cette base sont anonymisées afin de ne pas pouvoir ré-identifier les pa-
tients. Sa structure initiale peut être appréhendée sur la Figure 4.4 - Haut, et se compose :

• d’un tableau de lésions, sous forme de fichier Comma-Separated Values, (CSV) et con-
tenant :

– en colonne, les diverses informations relatives au patient, soit l’âge, le sexe, la zone,
son diagnostic binaire issu de l’histologie (malin ou bénin) et diagnostic précis,

– en ligne, les divers enregistrements liés à chaque lésion respectant les champs précisés
en colonne.

• d’un répertoire d’images comprenant les divers cas cliniques recensés dans l’étude sous
divers formats d’image.

Afin d’exploiter au mieux cette base, quelques modifications sont apportées. D’une part, la diver-
sité des formats images est un frein quant à la gestion de ces données, ainsi un format matriciel
sans perte de type bitmap est adopté. D’autre part, la structure de la base dans l’état ne permet
pas l’utilisation d’annotations au niveau des images ou à des niveaux alternatifs. Afin de rendre
cet aspect plus dynamique, une structure reprenant les données de manière imbriquée est choisie.
La racine de cette nouvelle structure reprend le tableau initial des lésions, dont chaque ligne est
associée à une unique lésion. Ce procédé est ainsi répété de manière récursive : chaque dossier
de lésion se compose lui-même de tableaux d’annotations propres au type d’annotations stockées.
Par ailleurs, certains apports d’informations ont été réalisés pour permettre un bon déroulement de
la suite de ce travail, tel que l’appartenance à un patient à l’aide d’un identifiant unique afin
de ne pas proposer des données d’un même patient lors des phases d’entraînement et de test. Cette
nouvelle structure de données est synthétisée sur la Figure 4.4 - Bas.

Lésions

Images Sous-images

.csv

.csv .csv

…

Recadrages

.csv

1AL

2AO

Racine

…

.csv

Lésions

Images

.csv

Racine

In
i�

al
noitasinagro ellevuo

N

Figure 4.4 : Schéma organisationnel de la base de données. En haut, la base initiale ; En bas, la
base restructurée afin de supporter de nouvelles annotations.
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4.1.3/ Interface logicielle

Malgré cette structuration de la base de données, celle-ci ne permet pas son exploitation en l’état.
Ainsi, un second aspect de la gestion de cette base de données a consisté à mettre en oeuvre une
interface logicielle permettant d’accéder à celles-ci.

Les données de cette base au format image représentent un volume non négligeable impossible à
charger en mémoire vive avec la capacité à disposition de ce travail. Afin de ne pas excéder cette
capacité, les données images sont chargées et maintenues en mémoire sous forme d’emplacement
sur le disque dur jusqu’à leur utilisation définitive. Diverses méthodes d’accès à ces données sont
mises à disposition, dont :

• une méthode get_images() avec pour objectif de retourner une structure de données sous
forme de table contenant les méta-données et références aux images.

• une méthode get_sliding_window() avec pour objectif de retourner une structure de données
sous forme de table contenant les méta-données et références pré-extraites par balayage
d’une fenêtre glissante en zone temporaire.

• une méthode get_multiple_resolution() avec pour objectif de retourner une structure de don-
nées sous forme de table contenant les méta-données et références pré-extraites par redi-
mensionnement des images en zone temporaire.

Chacune de ces méthodes met à disposition des arguments permettant de choisir d’une part la
modalité ou encore le type d’annotations désiré et d’autre part des paramètres complémentaires
liés au type d’extraction pour les principes de fenêtre glissante et de résolutions multiples. Cette
interface logicielle mise à disposition peut être visualisée sur la Figure 4.5. Par ailleurs, les struc-
tures de données renvoyées par ces méthodes sont générées à l’aide de la librairie Pandas [163].
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Figure 4.5 : Schéma de représentation de l’interface logicielle mise en place pour permettre les
divers accès à la base de données employée dans ce manuscrit. Par cette interface, trois méthodes
sont mises à la disposition des expérimentations qui suivent.
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4.2/ Méthodes cliniques de diagnostic

Pour permettre l’identification de pathologies en dermatologie plus routinière, la mise en avant de
critères de diagnostic est une démarche clé mise en place pour rendre cette tâche plus efficace. Ces
méthodes ont démarré au milieu des années 1980 pour améliorer la prise en charge du mélanome,
sous la forme :

• d’acronyme : l’idée est de proposer une méthode de diagnostic facile à mémoriser. Le
précurseur de ces méthodes est le travail de Friedman, qui propose l’acronyme ABCD pour
une observation à l’oeil nu de lésions pigmentées et est utilisable par de nombreuses person-
nes expertes ou non [70]. Ainsi, cette première version insiste sur l’importance de quatre
critères, dont : l’Asymétrie, la Bordure (irrégularités), la Couleur (variations) et le Diamètre
(supérieur à 6mm). Cet acronyme s’est étendu à un cinquième critère d’Évolution [2].

• de liste : de critères positifs et négatifs, correspondant à des caractéristiques rédhibitoires ou
non, et amenant à un score final. Ce score varie selon la pathologie considérée et permettra
d’en déduire une décision à prendre. L’un des exemples dans le cadre de lésions pigmentées
est celui de MacKie en 1986 [129]. Ces critères ont été révisés et se destinent néanmoins à
un public expert.

Ces démarches d’identification de critères clés pour parvenir à un diagnostic se sont progressive-
ment étendues à une multitude de pathologies et de dispositifs d’analyse médicaux. Les patholo-
gies de LM et LMM ne font ainsi pas exception à ce principe.

Dans certains travaux, l’utilisation de la dermatoscopie à permis une prise en charge précoce là
ou la photographie clinique n’y parvient pas [180]. C’est donc naturellement que des critères
sont recherchés sur la modalité de dermatoscopie, afin d’aider le praticien à diagnostiquer cette
pathologie. Des caractéristiques propres aux pathologies de LM sont ainsi mises en avant telles
qu’une importante densité vasculaire, des structures rhomboïdes rouges, des motifs en forme de
cibles ou encore un assombrissement lors de l’examen par dermatoscopie [157]. Ces critères sont
visualisables sur la Figure 4.6. Un travail de recherche reprend les critères précédemment cités
et propose un ensemble de critères positifs et négatifs relatés dans la Table 4.1. En déterminant
un seuil de score d’une valeur de 1, ce travail parvient à détecter les pathologies de LM avec une
sensibilité de 0,95 et une spécificité de 0,75 sur une base de lésions contenant 42 LM et 123 lésions
bénignes [146].

Type de caractéristiques Caractéristiques

Positives Mineures (+1 points)

Assombrissement par observation avec dermatoscope
Présence de cercles gris
Motifs en forme de cible
Présence de rhomboïdes gris
Présence de points / globules gris ardoise

Négatives Mineures (-1 points)
Présence de cercles blancs
Zones d’hyperkératose
Présence de rhomboïdes rouges

Table 4.1 : Caractéristiques observables par dermatoscopie jugées pertinentes pour la détection du
LM [146].
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a) b)

c) d)
Figure 4.6 : Exemple de cas de données cliniques de dermatoscopie par Pralong et al. [157]. En
a) et b), exemple de phénomène d’assombrissement sur un cas de LM ; en c), exemple de motifs
en forme de cible issue d’un LM ; en d), exemple de structure rhomboïdales rouges sur un cas de
LMM.

La modalité de MCR n’est pas exempte de ces démarches simplifiées, notamment pour le diag-
nostic du LM avec les travaux de Pellacani et al. [152] et de Guitera et al. [75]. Ces deux articles
proposent sous forme de table de critères ceux jugés positifs et négatifs, dont la Table 4.2 four-
nit un aperçu. Leur étude comptabilise 81 cas de LM et 203 lésions bénignes, sur lesquels une
valeur de seuil de 2 a été jugée comme pertinente au regard de l’étude statistique menée. Celui-ci
a permis de détecter avec 85 % de sensibilité et 76 % de spécificité les LM.

Type de caractéristiques Caractéristiques

Positives Majeures (+2 points)
Papilles à contour faiblement défini
Cellules pagétoides rondes >20 µm

Positives Mineures (+1 points)
Présence de cellules atypiques dans la JDE
Combinaison de follicule / cellules atypique / pagétoide
Présence de cellules nucléées au sein de papilles

Négatives Mineures (-1 points) Motif en alvéoles larges

Table 4.2 : Caractéristiques observables par MCR jugées pertinentes pour la détection du LM [75].
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Ainsi, une caractéristique a été déterminée comme pertinente par leurs auteurs lorsque celle-ci
s’exprimait de manière plus significative dans l’un des deux groupes pathologiques (LM ou bénin).
L’un de ces travaux [75] procède à une analyse de ces caractéristiques par profondeur croissante
de la peau, dont peuvent être cités les éléments majeurs suivants :

• au niveau de l’épiderme, les auteurs ont constaté que les pathologies de LM comportent un
désordre des cellules de l’épiderme (56 % des lésions LM contre 18 % des lésions bénignes).
Également, une infiltration pagétoïde a été reportée dans la plupart des cas de LM (75 % des
lésions LM contre 28 % des lésions bénignes). En opposition, un épiderme homogène,
caractérisé par des motifs en nid d’abeilles, a été constaté dans 92 % des cas bénins. Ces
éléments peuvent être observés sur la Figure 4.7.

• au niveau de la JDE, les auteurs ont constaté que les papilles non démarquées étaient ob-
servées dans la majorité des LM (68 % LM and in 17 % des cas bénins). Ces éléments
peuvent être observés sur la Figure 4.8.

• au niveau du derme, 15 % des cas de LM présentent des cellules nucléées larges contre 2 %
des lésions bénignes. Ces éléments peuvent être observés sur la Figure 4.9.

Dans l’étude menée par Cinotti et al. [40], les auteurs investigateurs ont demandé d’évaluer cer-
taines caractéristiques récurrentes de la littérature, parmi lesquelles :

• la présence de grandes cellules pagétoïdes arrondies, présentes dans 37 % des LM et seule-
ment 5 % des pathologies bénignes,

• la présence de grandes cellules dendritiques dans l’épiderme, présentes dans 81 % des LM
contre 13 % des pathologies bénignes,

• la localisation au niveau des follicules pileux des cellules atypiques, dans 62 % des LM et
seulement 7 % des pathologies bénignes.

a) b)

Figure 4.9 : Exemples de cas de données cliniques MCR par Guitera et al. [75]. En a), exemple de
cellules atypiques à proximité d’un follicule pileux au sein de la JDE sur un LM ; En b), exemple
de cellules nucléées du derme d’un LM. Repère : barre = 50 µm.
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a)

b)

c)

d)

Figure 4.7 : Exemples de cas de données cliniques MCR en provenance de l’épiderme par Guit-
era et al. [75]. En a) et b), exemples de motifs en nid d’abeilles (broadened honeycomb pattern),
respectivement d’une KS et de peau normale ; en c), exemples de motifs de pavés atypiques (atyp-
ical cobblestone pattern) issus d’un LM ; en d), exemples de grandes cellules pagétoïdes propres
au LMM. Repère : barre = 50 µm.
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a)

b)

c)

d)

Figure 4.8 : Exemples de cas de données cliniques MCR par Guitera et al. [75]. En a) et au
niveau de la flèche, exemple de papille à frontières non marquées (Nonedge papillae) et de cellules
atypiques d’un LM acquise à la jonction JDE ; En b), exemple de papilles à frontières marquées
(Edge papillae) d’une pathologie bénigne. En c), exemple de cellules atypiques au niveau de la
JDE typique de LM ; En d), exemple de halo noir autour de cellules atypiques de l’épiderme issu
d’un LM. Repère : barre = 50 µm.
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Préambule microscopie confocale par
réflectance

La précédente partie de ce travail consacrée au contexte, permet une mise en situation des connais-
sances mobilisées et une présentation des recherches liées à celui-ci. Au sein de cette seconde par-
tie est élaborée une méthodologie destinée à la modalité Microscopie Confocale par Réflectance.
Cette recherche est motivée par diverses raisons. En premier lieu, il s’agit de l’une des modalités
les plus précises à disposition du spécialiste en condition clinique. Cette modalité représente une
référence en matière de qualité de diagnostic à réaliser. En second lieu, cette recherche est motivée
par le nombre restreint de travaux menés sur le diagnostic de lésion de la peau appliqué à la modal-
ité de MCR et assisté par ordinateur. En effet, cette modalité représente un verrou scientifique qu’il
est nécessaire de lever pour accomplir le schéma de diagnostic multimodal. Ce préambule a pour
objectif de présenter d’une part les données de travail exclusives à la modalité de MCR introduites
lors du Chapitre 4, et d’autre part de présenter les résultats des experts qui constituent la finalité
des méthodes d’aide au diagnostic de cette partie.

Ainsi dans cette partie, seules les données MCR des 224 lésions mises à disposition sont con-
sidérées pour l’évaluation des méthodes et sont exclues les images de photographie clinique et
de dermatoscopie. Pour rappel, ces données correspondent à des lésions pouvant porter à con-
fusion lors du diagnostic de LM et de LMM par le spécialiste. En addition à ces données, 28
patients bénins non présents dans la base d’images initiale sont utilisés afin d’augmenter le nom-
bre d’images annotées comme bénignes pour l’entraînement des méthodes développées.

Chaque lésion contient des images MCR jugées pertinentes par deux des trois médecins inves-
tigateurs dont l’acquisition des images provient de la JDE. En effet, ces deux pathologies sont
observables à ce niveau de profondeur :

• les pathologies de LM résultent d’une prolifération de cellules au niveau de la lame basale
(extrémité supérieure de la JDE),

• les pathologies de LMM résultent de l’intrusion de la mélanine se propageant le long des
follicules pileux (extrémité supérieure et inférieure de la JDE).

Ces images dont l’acquisition est réalisée au niveau de la JDE sont donc ainsi parfaitement adap-
tées à la caractérisation de ce phénomène par les médecins.

Du point de vue des caractéristiques, ces images arborent une taille constante de 1000 px × 1000 px
pour une section mesurée de 920 µm× 920 µm et une résolution en profondeur comprise entre 3 µm
et 5 µm. Ces données fournissent ainsi une résolution de 1 µm. Les informations d’acquisition
(profondeur, longueur d’onde, . . . ) contenues dans les images ne pourront être utilisées car non
exploitables (procédure de calibration non réalisée, informations manquantes, . . . ).

71
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À partir de ces données, l’analyse menée par les 12 experts en MCR de l’étude [40] permet
d’obtenir une valeur moyenne de sensibilité de 0,84 ± 0,05 et une valeur moyenne de spécificité
de 0,75 ± 0,06 sur l’évaluation des pathologies malignes toutes confondues. Sur l’évaluation des
données de LM et LMM, ces scores deviennent plus homogènes avec une valeur moyenne de sen-
sibilité de 0,80 ± 0,07 et une valeur moyenne de spécificité de 0,81 ± 0,05. Les courbes ROC
associées à ces performances sont représentées sur la Figure ii.1.
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Figure ii.1 : Courbes ROC issues de l’évaluation des données MCR par les 12 experts [40]. À
gauche, le résultat de l’analyse des experts, mené sur la détection d’éléments malins ; À droite, le
résultat de l’analyse des experts, mené sur la détection de LM et LMM.

L’objectif visé par cette partie est d’égaler ces scores à l’aide de méthodes de diagnostic sur base
d’images issues de la MCR. À ce titre, les méta-données extraites des informations patient (telles
que l’âge, le sexe ou encore l’emplacement de la lésion) ne sont pas exploitées, bien que l’âge
ait été mis à disposition des experts en MCR durant leur évaluation. Ce choix est justifié car
contrairement aux connaissances des experts, ces méta-données ne sont pas représentatives de la
population réelle et peuvent induire des biais de corrélations sur des données extérieures à la base
employée. Ainsi, les évaluations des méthodes sur ne portent que sur l’information fournie par les
images de ces données MCR.

Ainsi, diverses ressources d’intelligence artificielle évoquées lors du Chapitre 3 sont mobilisées
lors de ce travail. Des apports ont été réalisés pour permettre le déroulement des expériences
présentées lors des chapitres suivants. En effet, la base d’images actuelle ne possède que des
annotations au niveau des patients, ce qui limite fortement l’étendue des travaux essentiellement
basés sur des méthodes d’apprentissage supervisé. À l’aide d’un outil graphique réalisé pour cette
étude (Figure ii.2) et grâce au travail de l’un des dermatologues investigateurs, divers niveaux
d’annotations supplémentaires sont obtenus, dont :

• des annotations au niveau des images correspondant au plus petit niveau issu des données
originelles,

• des annotations au niveau de sous-parties d’images également appelés patchs correspon-
dant à l’extraction d’un nouveau niveau de données à partir des images.
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Figure ii.2 : Interface logicielle mise à disposition du spécialiste, afin de procéder aux annotations
au niveau des images et des sous-images. À gauche, l’onglet permettant l’annotation au niveau
des images ; À droite, l’onglet permettant la création et l’annotation de sous-images.

Les annotations au niveau des lésions bien que initialement sur deux classes, donnent naturelle-
ment lieu au niveau des images à des annotations sur trois classes. Ces annotations, dont des
exemples sont visibles sur la Figure ii.3, sont les suivantes :

• Un premier type d’annotation du nom de malin a été apposé sur des images contenant au
moins du tissu de type malin et sur des sous-images contenant essentiellement celui-ci.

• Un second type d’annotation du nom de bénin a été apposé sur des images ne contenant
aucun tissu malin mais au moins du tissu bénin et sur des sous-images composées de celui-
ci.

• Enfin, un troisième type d’annotation du nom sain a été renseigné sur des images ne con-
tenant aucun des deux types de tissus précédents et sur des sous-images composées unique-
ment de tissus sains.

La répartition complète de cette base annotée est disponible sur la Figure ii.4 dans laquelle peut
être visualisée la composition des annotations de la base d’images au niveau des lésions, des im-
ages et des sous-images. D’une part, est visible la répartition des données de la base de référence
ou base initiale [40] de laquelle est issue l’évaluation des experts mais également servant à
l’entraînement et l’évaluation des méthodes qui suivent. D’autre part, est visible la réparti-
tion des données additionnelles qui servent à corriger le non-balancement lors de la phase
d’entraînement.
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Sain Bénin Malin

Figure ii.3 : Exemple de tissus et annotations, considérés respectivement de gauche à droite comme
sain, bénin et malin par le spécialiste.

Lésions

Malin Bénin Sain N/A

Malin Bénin

Images
Malin Bénin Sain N/A

Sous-images

Données sources

Base ini�ale

Base addi�onnelle

Figure ii.4 : Répartition des annotations réalisées par l’expert sur sur les lésions, les images et
les sous-images. En bleu foncé, la base initiale de Cinotti et al. [40] ; En bleu clair, les données
additionnelles.
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Afin de répondre à ce besoin de diagnostic au niveau des lésions acquises par MCR, cette partie
dédiée à cette modalité dans laquelle est développée une méthodologie ascendante se compose de
trois chapitres :

• dans un premier temps, le Chapitre 5 aborde la prise de décision au niveau de l’image par
des schémas simples,

• dans un second temps, le Chapitre 6 propose des méthodes destinées à améliorer ce diag-
nostic image par la mise en oeuvre de schémas avancés permettant à nouveau la prise de
décision sur les images MCR,

• enfin, le Chapitre 7 se focalise sur une prise de diagnostic au niveau du patient par la
présentation de processus décisionnel au niveau lésionnel.





5
Diagnostic de l’image

Comme évoqué durant le préambule, cette partie se veut comme une première étape au proces-
sus global de classification sur la modalité de MCR. En d’autres termes, ce chapitre regroupe

diverses méthodes relatives à la classification des images de cette modalité. Plus précisément, ces
méthodes se consacrent à une séparation des images selon les annotations saines, bénignes ou
malignes.

Ainsi, ce chapitre propose une approche en plusieurs étapes. La première d’entre elles se destine
à l’extraction de caractéristiques pertinentes par des méthodes manuelles mais également auto-
déterminées à l’aide de réseaux profonds pré-entraînés, tandis que la seconde explore la mise en
œuvre de méthodes de classification éprouvées. Afin de rendre plus riche cette partie et de com-
pléter ses conclusions, la dernière étape aborde divers aspects tels que l’influence de paramètres
liés à la normalisation des caractéristiques, la réduction de l’information dans le contexte de méth-
odes à fort nombre de dimensions ou encore l’influence des données sur les résultats de classifica-
tion.
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5.1/ Méthodologie

La classification de lésions de la peau, telles que le mélanome, par l’utilisation de méthodes
d’apprentissage est une problématique largement développée dans la littérature. Néanmoins, cette
littérature se restreint à quelques articles de recherche [79, 78, 209, 100] lorsque ce cadre se centre
en particulier sur la détection des pathologies de LM et LMM couplées à la modalité de MCR.

Dans ce travail, la détection de ces pathologies est réalisée à l’aide de la base d’images mise à
disposition, essentiellement centrée autour de lésions malignes de LM et LMM. Divers angles
d’approche sont ainsi menés, avec :

• d’une part sous la forme d’une problématique à trois classes, la séparation des tissus sains,
bénins et malins,

• et d’autre part sous la forme d’une problématique binaire, la séparation entre les tissus ma-
lins et le reste des tissus.

Pour cela, ces deux situations sont abordées à l’aide de processus d’apprentissage supervisés dont
les diverses étapes sont expliquées lors des prochains paragraphes. En effet, ces approches sont
largement développées et démontrées fonctionnelles sur des thématiques variées du domaine de
l’imagerie médicale et s’imposent pour la suite de ces travaux [119, 149]. Ainsi, les étapes essen-
tielles des processus de classification classiques sont utilisées et adaptées à la problématique de ce
manuscrit.

Le pré-traitement des images n’est pas considéré dans ce travail : d’une part les images MCR
ne présentent que peu d’artefacts ou aberrations, et d’autre part cet aspect est faiblement traité
dans la littérature. De ce fait, le processus de classification se compose de trois étapes majeures :
(i) l’extraction de caractéristiques, (ii) le pré-traitement avant classification, (iii) et les méthodes
de classification. La Figure 5.1 permet une vision globale de ce processus de classification. Ainsi,
une section est dédiée à chacune de ces trois étapes, puis à l’aide de deux sections distinctes sont
présentés les résultats de ces expérimentations et leur analyse.
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caractéris�ques

• Normalisa�on
• Balancement 

de données
• Réduc�on de 
dimension

Classifica�on

• Arbre classif.
• Forêt aléatoire
• Augm. Grad.
• SVM – Linéaire
• SVM – RBF 

Sain

Bénin

Malin

Reste

Malin

a)

b)

Figure 5.1 : Représentation du processus de diagnostic suivi dans le cadre de l’apprentissage
automatique pour les images MCR. Ce processus permet une prédiction à trois classes - a), mais
également binaire en se focalisant sur la détection de la classe maligne - b).
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5.2/ Méthodes d’extraction de caractéristiques

L’étape d’extraction de caractéristiques consiste en l’obtention de valeurs dérivées des données
brutes dans le but de quantifier un phénomène. Ces valeurs jugées pertinentes sont utilisées pour
la suite du traitement, généralement de la classification. Les éléments présentés en préambule
visent à montrer l’importance des motifs de tissus, dont l’apparence varie selon :

• la profondeur de l’acquisition du tissu considéré, ainsi l’épiderme, la JDE et le derme sont
très différents du point de vue des tissus qui les constituent,

• la pathologie à identifier, les différentes lésions traitées dans ce manuscrit sont assez dif-
férentes selon leur état bénin ou malin.

Les nombreux échanges, menés auprès de dermatologues visant à l’introspection de leur propre
processus cognitif lors de la décision, aboutissent à une forte présomption de l’importance de la
texture des tissus présents dans ces images.

Les méthodes d’extraction de caractéristiques sont abordées selon deux axes : (i) d’une part,
les méthodes manuelles d’extraction de caractéristiques ou déterminées par un humain re-
spectivement séparées en caractéristiques spatiales et fréquentielles, (ii) d’autre part, les méth-
odes non manuelles d’extraction de caractéristiques. L’appellation manuelle s’est ainsi im-
posée suite à l’apparition de réseaux de convolution profonds, afin de distinguer ces deux types
d’approches [140].

5.2.1/ Méthodes manuelles d’extraction de caractéristiques spatiales

L’extraction sur base d’information du domaine spatial est un champ assez développé présen-
tant comme avantage d’être intuitif mais pouvant être affecté par le bruit et autres phénomènes
de dégradation de l’information. Ces opérations spatiales peuvent être décrites à deux niveaux
d’interprétation, d’une part celui des valeurs brutes dont les descripteurs de premier ordre font par-
tie mais ne fournissent aucune valeur de cohérence spatiale et, d’autre part celui par transformation
de l’information initiale dont les descripteurs de second ordre ou plus font partie. Ces dernières
méthodes prennent en compte la relation d’une valeur locale à celle de son voisinage [95].

Les descripteurs de premier ordre s’appliquent ainsi aux valeurs d’intensité ou à la distribution de
celles-ci, sans traitement préalable. La Table 5.1 recense la plupart de ces caractéristiques issues
de la distribution des valeurs brutes. Néanmoins, ces mesures tendent à ressortir des phénomènes
globaux de l’image, mais ne suffisent pas à elles seules à analyser des motifs présents [195, 179,
202, 144]. Ces mesures ont notamment été utilisées comme un complément de classification [209].

Mesure Expression mathématique
Moyenne x = 1

n
∑n

i=1 xi

Variance v = 1
n
∑n

i=1 (xi − x)2

Entropie e = −
∑n

i=1 P(xi) logb P(xi)

Kurtosis k =
r
∑n

i=1(xi−x̄)4

(∑n
i=1(xi−x̄)2)2 − 3

Asymétrie a = E
[(

X−µ
σ

)3
]

Table 5.1 : Table des différentes mesures obtenues à partir du premier ordre.
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Les descripteurs de second ordre, ou plus, utilisent l’information locale et en déduisent une relation
à leur voisinage par l’utilisation d’une transformation intermédiaire. Parmi ces transformations,
les plus courantes d’entre elles sont : (i) la Gray Level Co occurence Matrix, (GLCM), (ii) la
Gray Level Run Length Matrix, (GLRLM), (iii) et la Gray Level Size Zone Matrix, (GLSZM).
L’extraction d’information de second ordre a notamment été traitée en 1973 pour de la reconnais-
sance sur des images aériennes et satellites, par Haralick et al. [80]. Ce travail est une extension des
GLCM, dont le principe consiste en un recensement des combinaisons d’intensité présentes dans
une image. Cette extraction nécessite une direction dans laquelle les combinaisons sont recher-
chées. En 2D, ces directions sont au nombre de quatre : (i) horizontale, (ii) verticale, (iii) et les
deux diagonales opposées. Le principe de fonctionnement des GLCM est schématisé sur la Fig-
ure 5.2 pour une extraction selon la direction horizontale. Le travail de Haralick et al. [80] a ainsi
démontré la pertinence des GLCM dans la différenciation d’images texturées, en calculant selon
les quatre directions évoquées précédemment, quatorze critères statistiques. Ces divers critères
statistiques sont recensés dans la Table 5.2, ainsi que leurs formules associées. La bibliothèque
logicielle Mahotas [43] est utilisée afin de réaliser ces diverses extractions de manière optimale et
dans un temps raisonnable.

1 1 2 2

2 3 2 3

4 4 3 3

2 4 4 4

1 2 3 4

1 1 1 0 0

2 0 1 2 1

3 0 1 1 0

4 0 0 1 3

a) b)

Figure 5.2 : Représentation de la création d’une matrice sur base de GLCM selon la direction
horizontale et dont la valeur de distance de voisinage est de 1. En a), les flèches représentent
les diverses relations de voisinage horizontal, caractérisées par une couleur ; En b), ces diverses
relations sont recensées dans la matrice de GLCM en employant les mêmes codes de couleurs.

Les travaux menés par l’une des études sur les lésions mélanocytaires en MCR [209], complètent
ces deux catégories de mesures spatiales par de l’information de texture. En effet, l’étude met en
avant l’importance des douze premières caractéristiques formulées par Haralick [80] et adjoint cinq
mesures de premier ordre comme complément d’information dont : (i) la moyenne, (ii) l’erreur
quadratique moyenne, (iii) l’asymétrie de la répartition de l’histogramme, (iv) le kurtosis (mesure
d’aplatissement de la distribution), (v) et l’entropie. Ce même travail met en avant que la texture
des lésions de la peau ne possède pas d’orientation particulière. Afin de rendre ces caractéristiques
plus robustes aux rotations et, de réduire la quantité d’information extraite, les auteurs préconisent
l’utilisation d’une moyenne sur les quatre directions. Ainsi, cette manipulation permet de réduire
l’information à un unique vecteur de taille 1 × 12 pour les caractéristiques d’Haralick et al. [209].
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Mesure Expression mathématique
Moment Angulaire

∑
i
∑

j p(i, j)2

Contraste
∑Ng−1

k=0 k2 px−y(k)

Corrélation
∑Ng

i=1
∑Ng

j=1(i j)p(i, j)−µxµy

σxσy

Différence des Moments Inverse
∑Ng

i=1
∑Ng

j=1
1

1+(i− j)2 p(i, j)

Entropie −
∑Ng

i=1
∑Ng

j=1 p(i, j) log(p(i, j))

Somme - Moyenne
∑2Ng

i=2 ipx+y(i)
Somme - Variance

∑2Ng

i=2 (i − f8)2 px+y(i)
Somme - Entropie

∑2Ng

i=2 (i − f8)2 px+y(i)
Somme des carrés - Variance

∑Ng

i=1
∑Ng

j=1(i − µ)2 p(i, j)
Différence - Variance variance of px−y

Différence - Entropie −
∑Ng−1

i=0 px−y(i) log(px−y(i))
Mesure de Corrélation 1 f9−HXY1

max(HX,HY)
Mesure de Corrélation 2 [1 − exp(−2(HXY2 − f9))]1/2

Coefficient de Corrélation Maximal (max(
∑

k
p(i,k)p( j,k)
px(i)py(k) ))1/2

Table 5.2 : Table des différentes mesures proposées par Haralick et al. [80] applicables aux GLCM
pour caractériser des images texturées.

Les expériences menées sur base de descripteurs manuels spatiaux se décomposent en plusieurs
temps. Tout d’abord, l’importance de l’information de premier ordre et de second ordre pro-
posée par Haralick et al. [80] selon les quatre directions mais aussi la moyenne sont évaluées sur
leur aptitude à séparer les divers groupes de données. Enfin, la méthode de Wiltgen et al. [209]
qui propose la combinaison de ces deux précédentes techniques est évaluée en ces mêmes ter-
mes [209]. Par ailleurs, la Table 5.3 synthétise l’ensemble des méthodes d’extraction ainsi que le
nombre associé de caractéristiques extraites.

Méthode Nombre de caractéristiques
Mesures premier ordre 14
Haralick [80] - 4 directions 56
Haralick [80] - Moyenne 14
Wiltgen [209] - Spatial 17 (12+5)

Table 5.3 : Liste des méthodes spatiales évaluées dans ce chapitre et leur nombre de caractéris-
tiques extraites associées.
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5.2.2/ Méthodes manuelles d’extraction de caractéristiques fréquentielles

L’extraction sur base d’information du domaine fréquentiel est également un champ de travail as-
sez développé, notamment pour sa robustesse face aux perturbations telles que le bruit, ainsi que
la vitesse d’exécution de certaines opérations telles que le filtrage. En revanche, l’information
extraite est plus difficile d’interprétation et, nécessite une information spatiale suffisamment con-
séquente pour être juste [95]. Ce dernier point est négligeable dans ce travail, les données de MCR
exploitées dans le cadre de ces travaux étant dotées d’une définition spatiale de 1000 px × 1000 px.

Plusieurs courants majeurs de représentation fréquentielle sont utilisés, dont :

• la Transformée de Fourier [201, 175],

• la Transformée en cosinus discrète [178],

• la Transformée en ondelettes [8, 87],

• et la Transformée de Gabor [201].

Ce travail se consacre à deux de ces approches, d’une part à la transformée de Fourier et d’autre
part à la transformée en ondelettes, toutes deux traitées sur des problématiques de classification
similaires [209, 79, 78]. Également, ces deux méthodes sont deux représentants majeurs des deux
grandes familles de représentation en fréquences.

a) b)

Figure 5.3 : Schéma représentant l’extraction de caractéristiques à partir de l’espace de Fourier.
En a), l’utilisation de cercles concentriques depuis l’origine, schématisé en pointillés ; En b),
l’extraction selon une direction.

La transformée de Fourier se résume en la décomposition d’une donnée en une somme de
fréquences. Dans le cas d’une image, cette transformation donne lieu à une représentation, dans
laquelle les basses fréquences, au centre, représentent une forme d’homogénéité au sein d’une im-
age tandis que les hautes fréquences, en extérieur, sont associées à de fortes zones de transition.
Cette transformation conserve également l’orientation des fréquences, représentée à l’aide d’un
angle formé à partir de l’origine. En revanche, bien que la transformée de Fourier permette de
décrire parfaitement la composition fréquentielle de l’image, elle ne peut en localiser la prove-
nance des fréquences [209]. Cet espace reste néanmoins approprié à la caractérisation d’images
texturées, et a suscité un grand intérêt au milieu des années 1980 [153]. Différentes mesures ont
été proposées dans cet espace afin de caractériser des textures :
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• l’extraction d’information à partir de cercles concentriques réguliers [175, 209] afin
d’isoler l’information propre à chaque intervalle de fréquences (Figure 5.3 - a),

• l’extraction d’information à partir de directions en allant du centre vers l’extérieur de la
transformée à angles constants [209] (Figure 5.3 - b).

Ces deux travaux préconisent l’extraction d’une valeur de moyenne et d’un écart-type sur dif-
férentes régions de l’espace fréquentiel afin de qualifier les phénomènes précédemment présen-
tés [175, 209].

L’une des expériences menée par Wiltgen et al. [209] se base sur la transformée de Fourier, et
extrait 38 descripteurs du spectre de magnitude :

• 22 descripteurs correspondent à la moyenne calculée sur des rayons répartis de manière
équidistante du centre du spectre (Figure 5.3 - a),

• 16 descripteurs correspondent à la moyenne calculée sur des directions à intervalles con-
stants (Figure 5.3 - b).

La transformée de Fourier est effectuée dans le reste de ce travail par la bibliothèque logicielle
SciPy [204].
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Figure 5.4 : Principe de la décomposition en ondelettes appliquée aux images [123]. La décom-
position est réalisée en trois temps. Deux filtrages respectivement passe bas (L) et passe haut
(H) sont réalisés selon la direction horizontale, puis selon la direction verticale. Enfin, un sous-
échantillonnage avec un coefficient de valeur 2 est appliqué afin d’obtenir une matrice de même
taille que l’image d’origine.

La transformée en ondelettes possède divers avantages dont la capacité de localisation, par transla-
tion de l’ondelette mère, et la possibilité de prendre en considération plusieurs échelles d’analyse,
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par homothétie [123, 209]. Concernant le choix de l’ondelette mère, celui-ci ne semble pas af-
fecter la qualité des caractéristiques extraites [62, 123]. Néanmoins, les auteurs préconisent le
choix d’ondelettes dont l’enveloppe est symétrique ou anti-symétrique afin de conserver des pro-
priétés identiques quelle que soit l’orientation de l’image, et une ondelette suffisamment compacte
pour capter un niveau de détail suffisant [123]. Ainsi, les ondelettes de Daubechies et de Haar
sont privilégiées lors de ces diverses expérimentations fréquentielles, les diverses références de
l’état de l’art s’orientant vers celles-ci [209, 79]. La décomposition en ondelettes sur images se
réalise en trois étapes successives : (i) de filtrage passe-bas et passe-haut horizontal, (ii) de fil-
trage passe-bas et passe-haut vertical, (iii) puis une étape de sous-échantillonnage afin de réduire la
quantité d’informations générées après ces deux précédentes étapes. Ce processus en trois temps
est schématisé sur la Figure 5.4 et les opérations de transformée en ondelettes sont effectuées à
l’aide de la bibliothèque logicielle PyWavelets [113].

Ainsi, les expériences sur la base de descripteurs en fréquences sont réalisées en plusieurs temps.
Dans un premier temps, la performance de la transformation de Fourier et de la transformation
en ondelettes de Daubechies mais également de Haar est mesurée sur la séparation des divers
groupes d’images. Dans un second temps, la méthode de Wiltgen et al. [209] employant une
combinaison de descripteurs de l’espace de Fourier est évaluée dans ces même conditions [209].
La Table 5.4 synthétise le nombre associé de caractéristiques extraites par ces diverses méthodes
d’extraction fréquentielles.

Méthode Nombre de caractéristiques
Fourier 10 / 20 / 30
Ondelettes de Daubechies 12
Ondelettes de Haar 12
Wiltgen [209] - Fourier 38 (22+16)

Table 5.4 : Liste des méthodes fréquentielles évaluées dans ce chapitre et leur nombre de carac-
téristiques extraites associées.
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5.2.3/ Méthode d’apprentissage par transfert de connaissances

Les méthodes d’apprentissage par transfert de connaissances représentent un champ d’application
relativement récent de l’apprentissage automatique. Le principe est de réutiliser des connaissances
précédemment acquises, dans le but de résoudre de nouveaux problèmes plus rapidement, voire
plus efficacement. Pour cela, ce champ vise à proposer des techniques permettant la transposition
de connaissances d’une ou plusieurs tâches sources à une tâche cible [147].

Le phénomène conjoint d’engouement pour les CNN et la complexité des architectures récentes
pour le traitement des images a accentué les recherches en ce sens. En effet, les techniques
d’apprentissage par transfert de connaissances sont une réponse efficace à de nombreuses prob-
lématiques autour de l’entraînement des CNN, comme :

• les contraintes de suffisance de données, notamment de données convenablement struc-
turées et annotées disponibles publiquement,

• le complexité de l’entraînement, comprenant le réglage des divers paramètres de ces
réseaux (augmentations des données, fonction d’optimisation, . . . ),

• et les contraintes matérielles nécessaires, regroupant les aspects matériels dédiés au sup-
port de l’entraînement de ces architectures.

Certains domaines d’application ont vu apparaître de nombreuses bases de données publiques,
contribuant à résoudre partiellement la contrainte liée aux données, et permettant la mise en com-
pétition de méthodes appliquées à une tâche précise. Parmi ces bases de données publiques,
peuvent être citées : (i) la base MNIST, pour mesurer l’aptitude de systèmes dédiés à la re-
connaissance de chiffres écrits à la main [112], (ii) les bases CIFAR10 et CIFAR100, permet-
tant l’évaluation de systèmes de reconnaissance d’objets sur des image miniatures [105], (iii) et
plus récemment, la base ImageNet pour la reconnaissance d’objets sur des images de taille com-
mune [51].

Actuellement, la base ImageNet est l’une des plus sollicitées pour entraîner et évaluer les architec-
tures de CNN actuelles. Outre sa taille, cette base propose des niveaux d’annotations variés, dont
1000 classes sont proposées. De plus, une très grande diversité d’échantillons est mise à disposi-
tion pour chaque classe pour un total de plus de 14 millions d’images. Selon certaines études, ce
nombre d’images reste néanmoins sur-dimensionné vis-à-vis du nombre d’éléments nécessaires à
l’entraînement de ces réseaux [90].

Parallèlement à ce phénomène de mise à disposition de bases de données, sont ouverts publique-
ment des défis visant à démontrer l’efficacité de chaînes de traitement pour analyser ces don-
nées. De nombreuses avancées ont été réalisées sur la base ImageNet, à l’aide d’architectures de
CNN régulièrement mises à disposition de la communauté. Parmi ces réseaux peuvent être cités
les réseaux AlexNet [106], GoogLeNet [185], VGG [173], Inception-V3 [186], ResNet [83] et
Inception-ResNet [184], avec respectivement comme précisions 0,54, 0,68, 0,71, 0,76, 0,78, et
0,80 sur la base ImageNet [23].

Néanmoins, la mise à disposition de la communauté de ces bases de données massives et de
ces architectures ne permet pas de lever les deux verrous liés aux contraintes d’entraînement
et matérielles de ces réseaux. C’est donc particulièrement le partage de modèles de CNN pré-
entraînés, couplé aux principes d’apprentissage par transfert de connaissances, qui a suscité
l’intérêt de nombreux travaux dont certains appliqués à l’imagerie médicale [119]. Ainsi, la ma-
jeure partie de ces réseaux pré-entraînés est obtenue à l’aide de la base ImageNet, bien qu’aucune
justification formelle n’ait été fournie à ce propos [90].
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Figure 5.5 : Schéma représentant l’apprentissage par transfert par CNN. Le réseau est entraîné sur
des données et annotations d’une problématique source. Puis, les paramètres de la partie liée à
l’extraction de caractéristiques sont réemployés au sein d’une nouvelle problématique cible.

L’apprentissage par transfert sur CNN se décompose en deux procédés majeurs : (i) d’une part,
l’extraction de caractéristiques, moins coûteuse en ressources matérielles et en temps, (ii) et
d’autre part, le réglage fin qui nécessite à l’inverse plus de temps et de ressources matérielles. Au
sein de cette partie, le principe d’extraction de caractéristiques est développé afin de limiter les
contraintes d’apprentissage, schématisé sur la Figure 5.5. Le principe consiste dans un premier
temps à retirer les couches responsables de la classification du problème cible, puisque spécifiques
au problème initial [90, 50]. Ces couches sont généralement des couches dites totalement connec-
tées, qui vont pondérer l’importance des zones d’activation jusqu’aux classes respectives. Dans
un second temps, les couches responsables de l’extraction de caractéristiques sont conservées
puis figées, en partant du postulat que ces caractéristiques sont suffisamment variées et adaptées
à d’autres problématiques du traitement de l’image. Enfin, ces couches sont combinées à de nou-
velles couches totalement connectées ou à des modèles de classification [119].

À cette fin, une première stratégie consiste à aplatir l’information des couches d’extraction par
une étape de Flatten (littéralement Aplatissement), transformant celle-ci d’un format de matrice
3D à un vecteur 1D (voir Figure 5.6 - Gauche). Néanmoins, l’une des problématiques engen-
drée concerne la dimension spatiale souvent importante de ces caractéristiques extraites. En effet,
la dimension spatiale de ces données sera réduite par les couches convolutionelles selon leurs
paramètres dépendants de l’architecture choisie. Ainsi, les paramètres de décalage, de pas ou en-
core de taille du noyau de convolution sont autant de paramètres qui affectent la dimension spatiale
de sortie. Pour pallier cette information conséquente, des couches dites de Global Pooling ont été
introduites dans la littérature, et consistent à réduire l’information spatiale d’une carte d’activation
à une unique valeur dont le principe est schématisé sur la Figure 5.6 - Droite. Les principales
fonctions mises à disposition sont la fonction maximum et moyenne, donnant respectivement lieu
à des couches de Global Maximum Pooling (ou Global Pooling - Maximum) et de Global Average
Pooling (ou Global Pooling - Moyenne). D’autres fonctions sont également développées, mais la
littérature s’accorde à préférer l’utilisation des couches de Global Pooling - Maximum [39].
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Figure 5.6 : Schéma représentant l’aplatissement et la réduction d’information par Global Pooling
au sein de CNN. Le réseau est entraîné sur des données sources, généralement plus complètes.
Puis, les paramètres de la partie liée à l’extraction de caractéristiques sont conservés et réemployés
au sein d’une nouvelle problématique cible.

Bien que la majeure partie des travaux en imagerie médicale s’oriente vers l’architecture Inception-
V3, son efficacité n’a pas été formellement démontrée au sein des applications médicales. La
raison la plus probable expliquant le choix de cette architecture est la mise à disposition de ses
modèles pré-entraînés par la plupart des librairies de CNN [119]. Les différentes expériences sur
l’apprentissage par transfert se focalisent sur des architectures relativement récentes pré-entraînées
sur la base d’images ImageNet et proposées par la bibliothèque Keras Applications [38]. Afin
de traiter les images dans leur intégralité, ces expérimentations ne considèrent que des réseaux
dont les couches d’extraction de caractéristiques sont purement convolutionnelles et donc indépen-
dantes de la taille de l’entrée. Ainsi, sont considérées les architectures de CNN représentatives des
avancées dans le domaine durant la dernière décennie, dont VGG-16, Inception-V3, ResNet-50
et Inception-ResNet. L’ensemble des réseaux employés et nombre de paramètres extraits associés
sont résumés au sein de la Table 5.5. Finalement, la manipulation des CNN est réalisée à haut
niveau grâce à la bibliothèque logicielle Keras [37] et est couplée à la bibliothèque de bas niveau
Tensorflow [1].

Architecture Global Pooling Nombre

VGG-16
Maximum 512
Moyenne 512

Inception-V3
Maximum 2048
Moyenne 2048

ResNet-50
Maximum 2048
Moyenne 2048

Inception-ResNet
Maximum 1536
Moyenne 1536

Table 5.5 : Liste des architectures de CNN employées dans ce chapitre et leur nombre de carac-
téristiques extraites associées.
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5.2.4/ Analyse préliminaire des méthodes d’extraction

Cette analyse préliminaire de l’information a pour but de montrer l’impact des méthodes
d’extraction de caractéristiques précédemment citées sur le jeu de données mis à disposition.
D’une part, cette sous-section propose d’observer l’application des méthodes de transformation
précédentes sur deux images typiques de tissus malin et bénin. D’autre part, la capacité de sépa-
ration des images de chacune des méthodes précédentes est observée sur l’ensemble des données.

Tout d’abord, la présence de motifs plus lisses et moins contrastés au sein des images bénignes
peut-être constaté, à l’inverse des motifs présents dans les images malignes. Un exemple de
l’application de GLCM de premier ordre sur des images typiques est visible sur la Figure 5.7.
Il est possible d’observer une uniformité de cette information quelle que soit la direction observée,
allant dans le sens de l’utilisation de la moyenne sur les caractéristiques proposées par Haralick et
al. [209]. Enfin, cette transformation montre une certaine cohérence des transitions dans les im-
ages avec des valeurs présentes en majorité sur la diagonale. Néanmoins, ce phénomène semble
plus intense sur l’image bénigne, traduisant des transitions plus douces que sur l’image maligne.

Horizontal Diagonale_1 Vertical Diagonale_2

Horizontal Diagonale_1 Vertical Diagonale_2

Figure 5.7 : Exemple d’extraction de GLCM de second ordre sur deux images typiques. En haut,
un cas d’image bénigne ; En bas, une image pathologique typique de LM.

La Figure 5.10 met en application la transformée de Fourier centrée sur ces deux mêmes images.
L’observation du module de cette transformation permet de constater une information plus présente
en intensité sur les basses fréquences que sur les hautes fréquences de l’image bénigne, là où sur
l’image maligne cette information au centre forme une tâche plus diffuse. En revanche et après
une lecture rapide, la direction ne semble pas apporter d’informations pertinentes comme suggéré
par le travail de Wiltgen et al. [209].

Enfin, la Figure 5.8 reflète cette décomposition en ondelettes de Daubechies tandis que la Fig-
ure 5.9 donne un aperçu de cette même méthode par ondelettes de Haar. L’application de ces
transformations permet de constater que les ondelettes de Haar semblent plus propices à isoler les
zones de forte transition que celle de Daubechies. Néanmoins, pour ces deux types d’ondelettes,
les décompositions de l’image bénigne semblent plus homogènes que celles de l’image maligne.
De même, l’extraction des hautes fréquences sur l’axe vertical et horizontal semble plus adaptée
que l’extraction combinée de ces deux axes pour l’image maligne.
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Figure 5.8 : Exemple de transformée en ondelettes de Daubechies appliquée à deux images typiques. En haut, un cas d’image bénigne ; En bas, une image
pathologique typique de LM.
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Figure 5.9 : Exemple de transformée en ondelettes de Haar appliquée à deux images typiques. En haut, un cas d’image bénigne ; En bas, une image
pathologique typique de LM.
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Figure 5.10 : Exemple de transformée de Fourier centrée appliquée à deux images typiques,
représentation selon le module et la phase. En haut, un cas d’image bénigne ; En bas, une im-
age pathologique typique de LM.

Dans le but d’évaluer la séparation des classes, l’emploi de la réduction par le Principal Compo-
nent Analysis, PCA (alt. : Analyse en composantes principales, ACP) est privilégié. En effet,
les données utilisées dans ce manuscrit contiennent un grand nombre de dimensions et ce malgré
l’extraction de caractéristiques, rendant le problème difficile à analyser visuellement. De nom-
breuses techniques de réduction de l’information permettant une meilleure visualisation sont pro-
posées dans la littérature, comme par exemple le T-SNE [127] mais dont le principal inconvénient
réside dans le nombre de degrés de liberté proposés. Néanmoins, le PCA est une technique com-
munément acceptée à cette fin [85] et possède l’avantage de ne pas être dépendante de ce type de
paramètres. Les informations de variance, propre à ces deux axes de projection, ainsi que pour
chaque classe leur centre et leur dispersion sur la base de l’écart-type sont proposées pour chaque
méthode d’extraction.

Ainsi, la Figure 5.11 met en évidence cette technique pour l’ensemble des méthodes spatiales
d’extraction. Par ces méthodes, la variance expliquée provenant des deux axes de projection sem-
ble à même de fournir l’intégralité de la variance de ces données. Les caractéristiques extraites
à l’aide des techniques d’extraction de premier ordre ne semblent pas suffisantes pour séparer les
diverses classes. En effet, les centres de masse et leur dispersion semblent assez similaires, notam-
ment pour les données bénignes et malignes. De plus, la séparation des classes ne semble pas mar-
quée dans ces divers schémas d’extraction, et les classes bénignes et saines se chevauchent lorsque
les méthodes employant les caractéristiques d’Haralick et al. [80] sont utilisées. Par ailleurs, la
distribution des méthodes employant ces caractéristiques semble similaire, suscitant de faibles
différences entre elles.
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Figure 5.11 : Visualisation des caractéristiques obtenues par techniques d’extraction spatiales et
projection PCA sur les deux premières composantes.

La Figure 5.12 permet de mettre en évidence la distribution des données extraites par les méth-
odes d’extraction fréquentielle. Ainsi, les méthodes basées sur l’extraction de caractéristiques de
Fourier semblent posséder une distribution similaire quel que soit le nombre de caractéristiques
extraites. De plus, la méthode de Fourier proposée par Wiltgen [209], proposant d’extraire des
caractéristiques selon diverses directions, ne semble pas influer sur cette distribution. Du point
de vue des méthodes basées sur le principe d’ondelettes, la séparation des données semble être
davantage marquée, et l’impact de l’ondelette mère ne semble pas influer sur la distribution des
données et des classes. Pour l’ensemble de ces méthodes, les deux premières composantes du
PCA semblent suffisantes pour exprimer la quasi-intégralité de la variance.

Pour finir, la Figure 5.13 recense les projections par PCA de l’ensemble des méthodes d’extraction
basées sur des architectures de CNN pré-entraînées, catégorisées sous le terme de transfert par
apprentissage. Une différence notable est à remarquer entre les architectures utilisant une couche
de Global Pooling - Moyenne et celle utilisant une couche de Global Pooling - Maximum. En
effet, la séparation entre classes est marquée de manière plus importante lorsqu’une couche de
Global Pooling - Moyenne est employée. De plus, cette séparation semble être plus prononcée
sur les architectures Inception-V3 et ResNet-50. Enfin, par ces méthodes, la variance exprimée
sur les deux premières composantes n’est que de 20 % à 40 %. Ce dernier constat s’explique
par la grande quantité d’informations initialement proposée par ces architectures, soit entre 512
et 2048 caractéristiques extraites en comparaison d’une ou quelques dizaines pour les méthodes
manuelles.
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Figure 5.12 : Visualisation des caractéristiques obtenues par techniques d’extraction fréquentielles
et projection PCA sur les deux premières composantes.
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Figure 5.13 : Visualisation des caractéristiques obtenues par techniques d’extraction basées sur des
réseaux de type CNN pré-entraînés sur la base ImageNet et projection PCA sur les deux premières
composantes.
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5.3/ Pré-traitements de caractéristiques

Cette partie est dédiée à la description de l’ensemble des transformations opérées après extraction
de l’information par le biais des techniques évoquées en Section 5.2. Au sein de cette section sont
abordées les diverses solutions pouvant améliorer la classification des images MCR. En effet, de
nombreuses contraintes peuvent affecter le bon déroulement de la classification :

• un déséquilibre des annotations des divers types de tissus à séparer,

• un nombre de caractéristiques trop important conduisant à du sur-apprentissage ou à des
difficultés à séparer le problème (voir l’extraction de caractéristiques par CNN),

• ou encore une information non consistante.

Ainsi, cette partie tente de répondre à ces questions à l’aide de différents domaines d’étude visant
à corriger tout ou partie de ces éléments. Ces solutions sont abordées d’un point de vue logique
en termes de processus de classification. Dans un premier temps, la normalisation des caractéris-
tiques est présentée ainsi que son intérêt au sein du processus de classification. Dans un second
temps, les méthodes de réduction de l’information sont proposées dans le cadre de l’extraction de
caractéristiques par CNN afin de limiter la quantité de ces dernières. Finalement, le balancement
de données et ses principales stratégies sont mis à disposition du lecteur.

5.3.1/ Réduction de dimensions

Dans le domaine de l’apprentissage automatique, la réduction de dimensions est une technique
qui permet de diminuer le nombre de dimensions afin de rendre un problème moins complexe,
tout en conservant une information suffisante à la résolution du problème. Également, elle est un
moyen de se prévenir du «fléau de la dimension», phénomène qui met en perspective d’une part
la croissance exponentielle de l’ajout de nouvelles dimensions à la dilution des divers échantillons
dans cet espace. Ce dilemme a pour principales conséquences d’augmenter la complexité d’un
problème, la durée nécessaire à sa résolution mais également d’engendrer des risques de sur-
apprentissage.

Les caractéristiques extraites par méthodes spatiales et fréquentielles étant assez restreintes (re-
spectivement de 14 à 56 variables et, de 10 à 39 variables), l’impact de la réduction de dimension
n’est pas étudié sur ces méthodes. En revanche, le nombre des caractéristiques extraites par méth-
ode de transfert de connaissance est suffisamment important (entre 512 et 2048 variables) pour
justifier de l’utilisation de cette réduction et d’étudier leur impact sur ces cas particuliers.

À cette fin, deux catégories de méthodes cohabitent : d’une part les méthodes de sélection de car-
actéristiques qui réduisent l’espace en décimant certaines dimensions jugées non pertinentes à la
résolution du problème ; d’autre part les méthodes par projection ou transformation de l’espace
existant qui réduisent et modifient les valeurs existantes. Dans la mesure où ces techniques
s’appliquent sur les méthodes d’extraction par transfert de connaissances, cette investigation ne
porte que sur cette seconde catégorie de méthodes. En effet, la sélection de caractéristiques est
le plus souvent privilégiée lorsque ces caractéristiques font référence à des grandeurs physiques
connues. Or, les caractéristiques issues du transfert de connaissances sont auto-déterminées par
des CNN dont la signification n’est pas connue.

La méthode de PCA est l’une d’entre elles, dont l’idée majeure est de retirer l’information re-
dondante pour ne conserver que l’information de variance, supposée contenir l’information. Cette
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méthode cherche ainsi à identifier les axes selon lesquels la variation des données est maximisée.
Il est ensuite nécessaire de déterminer un nombre d’axes suffisant pour séparer le problème (ré-
duction du nombre de caractéristiques). Ainsi, ce travail retient les seuils de la littérature les plus
pertinents de cette variance cumulée, à savoir des valeurs de 95 %, 97,5 % et 99 %.

La méthode de Linear Discriminant Analysis, LDA (alt. : Analyse Discriminante Linéaire, ADL)
est employée à une fin de réduction de l’information, pour laquelle sont recherchés des axes de
projection qui maximisent la variance inter-groupe. Pour comparaison, la variance est le résultat
de la somme de la variance intra-groupe et inter-groupe. De manière similaire à la précédente
technique, sont retenus des seuils de variance cumulée de 95 %, 97,5 % et 99 %.

La Table 5.6 reprend ces diverses méthodes ainsi que leurs paramètres mis en oeuvre conjoin-
tement à l’utilisation des méthodes d’extraction de caractéristiques sur la base du transfert de
connaissances.

Méthode Paramètre Valeurs

PCA
Variance expliquée [95 %, 97,5 %, 99 %]

LDA

Table 5.6 : Table des méthodes de réduction employées et leurs paramètres associés.

5.3.2/ Normalisation de caractéristiques

Selon le domaine d’étude visé, la normalisation de caractéristiques peut être l’une des étapes
cruciales quant au bon déroulement du processus de classification. Cette recherche a été amenée à
considérer cet aspect suite à la dégradation de résultats au sein d’un travail proche de la thématique
de ce manuscrit portant sur la classification d’images de dermatoscopie [27].

Il est communément admis que des méthodes telles que les KNN dont le principe repose sur des
critères de distance, peuvent être fortement affectées par des caractéristiques non normalisées.
Pour d’autres méthodes de classification, cette normalisation des caractéristiques fait davantage
appel à un bon sens vis-à-vis de leur principe de fonctionnement. Certains travaux mettent en
évidence la dégradation des performances sur les SVM [94] mais également les réseaux de neu-
rones [27].

Diverses méthodes ont ainsi été proposées afin de remédier à ces défauts de distribution de
l’information. L’un de ces travaux propose de réduire l’erreur de classification de modèles SVM
par l’apport de normalisations tenant compte de la variance, du maximum ou encore conjointement
du minimum et du maximum [94]. Le travail mené par Celebi et al. [27] propose une normalisa-
tion des caractéristiques à l’aide de la Cote Z ou Standard score, c’est-à-dire par soustraction de la
moyenne au sein d’un même groupe de caractéristiques puis par une division par l’écart-type de
ce même groupe.

Afin de couvrir au mieux cette problématique de normalisation, deux des méthodes majeures de
la littérature sont envisagées pour la suite de cette sous-section, dont l’Equation (5.1) reprend les
expressions sous forme mathématique. Ainsi, sont considérées :

• la normalisation par Mininimum / Maximum [94],

• et la normalisation Standard [27].
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Minimum/Maximum =
X − min(X)

max(X) − min(X)

S tandard =
X − µ
σ

.

(5.1)

5.3.3/ Balancement de données

L’une des problématiques associées de manière récurrente à l’apprentissage sur des données réelles
est celle de la répartition homogène des annotations, en opposition aux domaines impliquant des
données synthétiques pouvant provenir de modèles génératifs par exemple. Ces déséquilibres
d’annotations sont qualifiés sous le terme anglophone de class imbalance [158, 82].

Ces déséquilibres sont propres à de nombreux domaines d’application, mais touchent essentielle-
ment des champs d’activité dans lesquels la tâche visée correspond à la détection d’événements
isolés au sein d’une population, comme par exemple : (i) les comportements déviants (fraude ban-
caire [154]), (ii) le respect de critère de qualité (vérification de pièces industrielles [213]), (iii) ou
encore d’anormalités cliniques (cancers ou autres pathologies cliniques [27]).

Certains choix peuvent permettre de limiter l’impact d’un déséquilibre d’annotations. Ainsi, la
sélection d’une métrique adéquate peut permettre de limiter la dépendance aux données : la sub-
stitution de la précision par des mesures telles que la valeur d’AUC [27] ou de score F1 sont
des solutions pertinentes dans de telles situations. Néanmoins, la plupart des modèles de clas-
sification échouent à classifier convenablement les données dans des situations de fort déséquili-
bres. Ces modèles préfèrent prédire constamment la classe majoritaire, pour minimiser le coût de
l’erreur [89]. Dans le cadre de modèles basés sur des arbres de décision, la stratégie générale pro-
pose de déterminer les critères majeurs de séparation par partitionnements successifs des données.
Ce partitionnement conduit inéluctablement à un affaiblissement des classes minoritaires [82].
Deux catégories d’approches coexistent pour solutionner ces déséquilibres [89], d’une part les ap-
proches par augmentation ou décimations des diverses catégories d’annotations, et d’autre part les
approches algorithmiques qui consistent à pondérer la valeur des annotations afin de prendre en
considération le déséquilibre de l’information [193, 82, 191].

En premier lieu, ces déséquilibres de classes peuvent être corrigés par des méthodes simples per-
mettant de pallier ces défauts [158, 82]. Une première catégorie de ces méthodes consiste à sous-
échantillonner les données jusqu’à obtenir une égalité entre les classes. Son principe le plus
simple est celui du sous-échantillonnage aléatoire consistant à décimer de manière aléatoire les
données des classes majoritaires afin d’égaler les échantillons de la classe minoritaire. À l’inverse,
une autre catégorie consiste à sur-échantillonner les données possédées afin d’obtenir à nouveau
une égalité entre classes. Le principe le plus simple est celui du sur-échantillonnage aléatoire
consistant à dupliquer aléatoirement les échantillons des classes minoritaires afin d’égaler le nom-
bre d’éléments de la classe majoritaire. Le schéma en Figure 5.14 reprend l’idée de ces deux
principes.

En second lieu, des approches par correction des données plus avancées ont été proposées dans
la littérature afin de compléter les méthodes de sur-échantillonnage et sous-échantillonnage. L’un
des exemples majeurs de ces méthodes de sur-échantillonnage est la méthode Synthetic Minority
Over-Sampling, (SMOTE) [34], dont le principe permet de générer par interpolation de nouvelles
instances en choisissant aléatoirement une première instance a et de prendre aléatoirement parmi
ses plus proches voisins une seconde instance b, afin d’interpoler une nouvelle instance c. En ce
qui concerne les méthodes de sous-échantillonnage, peuvent être citées la méthode Tomek-Link,
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(TL) [194] et Edited Nearest Neighbor, (ENN) [208] utilisées pour enlever les incohérences au
sein des données. Néanmoins, ces méthodes seules possèdent diverses lacunes et sont solutionnées
à l’aide de nouvelles approches qualifiées d’hybrides mêlant ces deux aspects. Parmi cette nouvelle
catégorie, ce travail considère l’approche SMOTE + TL et l’approche SMOTE + ENN dont les
principes consistent à synthétiquement augmenter les données par la méthode SMOTE, puis à
nettoyer les données constituées d’instances réelles et synthétiques par la méthode TL ou ENN.

Classe 1 Classe 2

Sous-échan�llonnage Sur-échan�llonnage

Sélec�on Duplica�on

Figure 5.14 : Schéma des deux stratégies principales de balancement de données. À gauche, la
stratégie de sous-échantillonnage, dans laquelle des éléments sont aléatoirement choisis jusqu’à ré-
duire l’ensemble des classes au nombre d’éléments de la classe minoritaire ; À droite, la stratégie
de sur-échantillonnage, dans laquelle les éléments des classes minoritaires sont dupliqués aléa-
toirement.

En opposition à ces méthodes dédiées, les approches par pondération des échantillons consistent
à gérer le déséquilibre des annotations en appliquant des poids d’importance différente selon la
provenance de l’échantillon lors de l’apprentissage du modèle. Cette approche par défaut est
privilégiée puisqu’elle permet de contrer de manière assez intuitive ces déséquilibres.

Dans l’optique de récapituler cette partie, les méthodes utilisées dans le but de corriger le déséquili-
bre des données sont référencée dans la Table 5.7. Afin de traiter au mieux cette tâche, le bal-
ancement de données par les différentes stratégies évoquées est réalisé avec l’aide de la librairie
logicielle Imbalanced-learn [114]. La correction par pondération est réalisée avec l’aide de la
bibliothèque logicielle Scikit-learn [151].

Catégorie Méthode
Sous-échantillonnage Aléatoire
Sur-échantillonnage Aléatoire

Hybride
SMOTE + TL
SMOTE + ENN

Table 5.7 : Table des diverses méthodes de balancement mises en œuvre pour corriger les
déséquilibres de données.
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5.4/ Processus de prédiction

Cette section dédiée au processus de prédiction se consacre à la dernière étape de traitement des
données au sein du processus de classification supervisée. D’une part, son objectif est de présenter
les divers modèles de classification utilisés pour la séparation de l’information et d’autre part, de
mettre en exergue le processus d’évaluation et les raisons ayant justifié ces choix.

5.4.1/ Méthodes de prédiction

Afin d’œuvrer à la séparation des échantillons à disposition de ce travail sur la base de leurs
caractéristiques, divers modèles de classification sont sollicités et pour lesquels les performances
sont évaluées. En effet, bien que les avantages et inconvénients de la plupart d’entre eux aient été
évoqués au sein de la Section 3.4, seules les performances de classification mesurées sur le jeu de
données de référence sont retenues.

Modèle Hyperparamètre Valeurs

CART

Profondeur maximum [3,∞]

Critère de qualité [Gini, Entropie]

Caractéristiques maximum [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

Échantillons minimum [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

RF

Profondeur maximum [3,∞]

Critère de qualité [Gini, Entropie]

Caractéristiques maximum [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

Échantillons minimum [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

GB

Profondeur maximum [3,∞]

Critère [MSE, MAE]

Caractéristiques maximum [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

Échantillons minimum [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9]

SVM - Linéaire C [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

SVM - RBF
C [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

Gamma [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

MLP

Couche cachées [(20,), (20,20,), (20,20,20,)]

Activation [Tanh, ReLu]

Solveur [SGD, Adam]

Alpha [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

Taux d’apprentissage [Constant, Adaptatif]

Table 5.8 : Table recensant l’ensemble des modèles de classification et leurs hyperparamètres
évalués lors des expériences de ce travail.
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Dans un premier temps, le modèle CART est utilisé afin de réaliser la séparation des données,
son choix étant motivé par une étude dont la thématique est similaire à celle de ce travail [209].
Néanmoins, ces modèles tendent au sur-apprentissage dans des contextes où les dimensions sont
nombreuses. Ainsi, sont utilisés de manière complémentaires les modèles RF [19] et GB, plus
aptes à gérer cet aspect. Dans un second temps, les modèles SVM à noyaux linéaires et à base ra-
diale, respectivement abrégés par les termes de SVM - Linéaire et SVM - RBF dans ce chapitre,
sont employés pour cette même tâche de séparation des données, et sont motivés par leur utili-
sation dans de nombreux contextes de classification pour lesquels ils ont été démontrés comme
robustes [175]. Ces modèles sont également employés dans des contextes de classification de lé-
sion de la peau [27]. Enfin, la piste des MLP est envisagée afin d’aborder cette problématique de
manière non linéaire.

Afin d’obtenir les meilleures performances sur ces modèles, les hyperparamètres associés à chacun
d’entre eux sont affinés en respectant la procédure de la prochaine sous-section. Néanmoins, un
compromis entre le temps d’exécution et le nombre de ces valeurs est nécessaire, conduisant ce
travail à opter pour celles les plus couramment utilisées. L’ensemble des modèles de classification
mais également leurs hyperparamètres et leurs valeurs associées sont recensés dans la Table 5.8.
Par ailleurs, les modèles de classification employés par ce travail proviennent de la bibliothèque
logicielle Scikit-learn [151].

5.4.2/ Procédure d’évaluation

Pour réaliser l’évaluation, est employée une validation croisée imbriquée déjà discutée dans la
Section 3.4. Cette structure de validation est choisie car moins sujette au biais [26]. De plus une
valeur de k comprise entre 5 et 10 pour l’évaluation est démontrée empiriquement comme un bon
compromis entre biais et variance [92]. Les expériences de ce chapitre sont réalisées avec une
valeur k de quatre pour leur évaluation afin de réduire la durée de calcul à un temps raisonnable
et de deux lots pour la validation. Leur combinaison représente un bon compromis vis-à-vis des
expériences de chapitre. La répartition de ces lots sur les données de MCR exploitées dans ce
manuscrit est visible sur la Figure 5.15.

Figure 5.15 : Visualisation des divers lots utilisés pour l’évaluation des processus de classification.
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Afin de régler les hyperparamètres et d’évaluer les performances des divers modèles, ce travail
opte pour une métrique de type score F1 également discutée dans la Section 3.4. En effet, cette
métrique est robuste face à des déséquilibres d’annotations, tels que ceux rencontrés sur le jeu
de données exploité. De plus, elle représente conjointement sous une unique mesure les valeurs
de précision et de rappel. Son expression est binaire, elle sera ainsi calculée pour chaque classe
dont la valeur est pondérée par le ratio du nombre d’échantillons disponibles dans chaque classe
respective.

Ces expériences sont menées en plusieurs étapes successives, et débutent par l’évaluation de
l’ensemble des méthodes d’extraction de caractéristiques conjointement à la normalisation de
l’information selon la méthode de Minimum/Maximum et la méthode Standard. Aucun des tests
menés n’est réalisé sur les caractéristiques brutes (sans normalisation), les expériences menées
au préalable ne permettant pas de faire converger les modèles de classification dans un temps
raisonnable de calcul.

Figure 5.16 : Visualisation de l’influence de la réduction des dimensions, appliquée au deux pre-
mières composantes principales, sur un échantillon constitué arbitrairement de 500 images issues
des données de MCR. En haut, technique de réduction basée sur le PCA ; En bas, technique de
réduction basée sur le LDA. À gauche, un processus procédant à la réduction puis à la normalisa-
tion ; À droite, un processus procédant à la normalisation puis à la réduction.
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Puis, l’impact de la réduction de dimension est mesuré sur les techniques de transfert de con-
naissance avant de procéder à leur classification. Contrairement aux recommandations de la li-
brairie 1, ce travail adopte un schéma de type réduction de l’information suivi d’une normalisation
de caractéristiques avant l’étape de classification. En effet, les caractéristiques issues de réseaux
convolutionnels possèdent une distribution de valeurs consistante, et n’affectent pas de manière
significative les techniques de réduction de dimensions. En revanche, la réduction d’information
par techniques de projection peut affecter la consistance de cette distribution des valeurs. Ce
phénomène a notamment été observé sur un lot de 500 données choisies arbitrairement, et présen-
tées sur la Figure 5.16.

Pour finir, ces expériences mesurent l’impact du déséquilibre des données sur les résultats de
classification et évaluent la pertinence des méthodes qui visent à corriger ce déséquilibre dans
ce contexte. Pour cela, les méthodes les plus pertinentes sont soumises à une classification sans
correction du déséquilibre d’annotations mais également avec les divers mécanismes mentionnés
dans la Section 5.3.3, et leurs résultats sont comparés.

La sélection des modèles les plus pertinents se base sur les résultats à trois classes dans la mesure
où ces scores sont représentatifs de la capacité à caractériser la problématique dans son ensemble.
Néanmoins dans la dernière partie de cette analyse, seuls les résultats de la détection des images
malignes sont détaillés dans la mesure où ceux-ci correspondent à l’objectif visé par ce travail.

1Source : Scikit-learn - «Importance of Feature Scaling».

https://scikit-learn.org/stable/auto_examples/preprocessing/plot_scaling_importance.html
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5.5/ Résultats

Afin de limiter ces résultats, ce premier volet s’intéresse aux méthodes les plus performantes pro-
pres aux diverses catégories d’extraction de caractéristiques, associées aux techniques de normal-
isation. Dans un premier temps, en terme de méthode d’extraction spatiale, un score F1 de 0,64
associé à un écart-type de 0,07 est obtenu par la méthode proposée par Haralick et al. [80] et
sans moyenne des axes. Ce score correspond à l’utilisation conjointe d’une normalisation de
type Minimum / Maximum et d’un modèle SVM - RBF. Dans un second temps, en terme de
méthode d’extraction fréquentielle, un score F1 de 0,67 associé à un écart-type de 0,06 est obtenu
par l’utilisation de l’extraction en ondelettes de Daubechies. Ce score correspond à l’utilisation
conjointe d’une normalisation de type Minimum / Maximum et d’un modèle SVM - Linéaire ou
RBF. De plus, ce score correspond également à l’utilisation conjointe d’une normalisation de type
Standard et d’un modèle SVM - linéaire. Enfin, en terme de méthode par transfert de connais-
sances, un score F1 de 0,77 associé à un écart-type de 0,04 est obtenu sur l’architecture ResNet-
50 combinée à une couche de Global Pooling - Moyenne. Ce score correspond à l’utilisation
conjointe d’une normalisation de type Minimum / Maximum et d’un modèle SVM - Linéaire.
L’ensemble des résultats liés à ces expérimentations est visible sur la Figure 5.17.

Ce second volet s’intéresse aux méthodes d’extraction par transfert de connaissances et à l’impact
des méthodes de réduction d’information, dont les combinaisons les plus pertinentes sont retenues
afin de limiter la quantité de résultat produite. Seules les architectures couplées à une couche
de Global Pooling - Moyenne sont évaluées, leurs performances ayant été significativement
supérieures aux architectures couplées avec un Global Pooling - Maximum. D’une part, un score
F1 de 0,76 associé à un écart-type de 0,03 est obtenu sur l’architecture ResNet-50 combinée à
une couche de Global Pooling - Moyenne. Ce score provient de l’utilisation conjointe du PCA
avec une variance cumulée de 99 %, d’une normalisation de type Minimum / Maximum et
d’un modèle SVM - Linéaire. D’autre part, un score F1 de 0,73 associé à un écart-type de 0,05
est obtenu sur l’architecture VGG-16 combinée à une couche de Global Pooling - Moyenne. Ce
score provient de l’utilisation conjointe du LDA avec une variance cumulée de 95 %, d’une
normalisation de type Standard et d’un modèle SVM - Linéaire. Les résultats de ce volet de
l’expérience sur les méthodes de réduction de l’information sont reportés sur la Figure 5.18.

Ces mêmes résultats sont également observés du point de vue des performances de la classe ma-
ligne. Par ce nouveau point de vue, un score F1 de 0,82 associé à un écart-type de 0,02 est obtenu
par la méthode de transfert de connaissances basée sur l’architecture ResNet-50 couplé à une
couche de Global Pooling - Moyenne. Comme précédemment, ce score résulte de l’utilisation
conjointe d’une normalisation Minimum/Maximum suivi d’un modèle SVM - Linéaire dont
l’utilisation est combinée à l’utilisation d’une pondération dans le but de compenser le déséquili-
bre de données. Les résultats liés à l’étude du déséquilibre des données, et adoptant le point de
vue de la classe maligne, sont disponibles sur la Table 5.10.

Aucune Pond. Sur-éch. Sous-éch. SMOTE+ENN SMOTE+Tomek
Spatial 0,55±0,15 0,61±0,09 0,54±0,15 0,58±0,11 0,60±0,09 0,56±0,16
Fréquentiel 0,59±0,13 0,67±0,06 0,55±0,21 0,58±0,17 0,61±0,12 0,64±0,10
Transfert 0,71±0,08 0,77±0,04 0,74±0,07 0,72±0,05 0,74±0,05 0,74±0,05
Réduction 0,71±0,09 0,76±0,03 0,74±0,06 0,73±0,04 0,73±0,04 0,73±0,06

Table 5.9 : Résultats à trois classes issus de l’expérience mêlant les méthodes les plus performantes
associées aux méthodes de balancement de données évoquées.
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Figure 5.17 : Résultats issus de la classification par les diverses techniques d’extraction et par les modèles de classification mentionnés en couleur. À
gauche, les résultats provenant de la normalisation de type Minimum / Maximum ; À droite, les résultats provenant de la normalisation de type Standard.
En haut, la représentation basée sur les valeurs moyennes ; En bas, la représentation tenant compte de l’écart-type.
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Figure 5.18 : Résultats issus de la classification par l’utilisation de techniques de réduction combinés aux techniques d’extraction par transfert et, par les
modèles de classification mentionnés en couleur. Les tracés de couleurs représentent les divers modèles évalués au cours de l’expérience. À gauche, les
résultats provenant de la normalisation par Minimum/Maximum ; À droite, les résultats provenant de la normalisation par score Standard. En haut, la
représentation basée sur les valeurs moyennes ; En bas, la représentation tenant compte de l’écart-type.
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Le dernier volet de ces expérimentations se destine à étudier l’impact du déséquilibre des don-
nées sur la qualité des résultats de classification. Son influence est mesurée sur les méthodes
les plus performantes relatives aux précédents paragraphes de cette section et couplée aux méth-
odes de corrections de ces déséquilibres. Ainsi, un score F1 de 0,77 associé à un écart-type de
0,04 est obtenu par la méthode de transfert de connaissances basée sur l’architecture ResNet-50
couplé à une couche de Global Pooling - Moyenne. Ce score résulte de l’utilisation conjointe
d’une normalisation Minimum/Maximum suivi d’un modèle SVM - Linéaire dont l’utilisation
est combinée à l’utilisation d’une pondération dans le but de compenser le déséquilibre de don-
nées. Les résultats liés à l’étude du déséquilibre des données à trois classes sont visibles sur la
Table 5.9.

Aucune Pond. Sur-éch. Sous-éch. SMOTE+ENN SMOTE+Tomek
Spatial 0,65±0,11 0,63±0,07 0,64±0,10 0,64±0,08 0,63±0,09 0,59±0,27
Fréquentiel 0,70±0,09 0,68±0,03 0,66±0,09 0,66±0,09 0,61±0,22 0,66±0,09
Transfert 0,81±0,04 0,82±0,02 0,81±0,03 0,79±0,01 0,80±0,02 0,82±0,03
Réduction 0,81±0,03 0,81±0,01 0,81±0,03 0,79±0,03 0,80±0,01 0,81±0,03

Table 5.10 : Résultats de la détection de tissus malins issus de l’expérience mêlant les méthodes
les plus performantes associées aux méthodes de balancement de données évoquées.

Enfin, les courbes ROC permettent d’appréhender les performances de prédiction de ce système.
Ainsi, les performances propres à l’ensemble de la base d’images annotées sont homogènes par
cette technique avec des scores AUC dont les valeurs sont comprises entre 0,87 et 0,90, Néan-
moins, une analyse ROC des lésions de types LM et LMM comme seules représentantes des
classes malignes met en avant des performances moins homogènes entre les diverses classes. Ces
scores AUC dont les valeurs varient entre 0,79 et 0,92 représentent une limite de ces méthodes
a différencier les tissus bénins et les tissus malins. Ces diverses courbes sont visibles sur la Fig-
ure 5.19.
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Figure 5.19 : Résultats sous forme de courbes ROC. À gauche, résultats sur l’ensemble des lésions
d’étude ; À droite, résultats excluant les lésions malignes différentes des types LM et LMM.
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5.6/ Discussion

Suite aux précédents résultats, plusieurs constats peuvent être formulés pour donner suite à la
mise en pratique des méthodes d’extraction de caractéristiques. Le premier constat concerne les
méthodes d’extraction spatiales, et plus particulièrement l’utilité de la méthode proposée par Har-
alick et al. [80] sur les données de MCR utilisées dans ce travail. En revanche, l’ajout de mesures
de premier ordre ne semble pas ou peu impacter les performances. Le second constat concerne les
méthodes d’extraction fréquentielles, et en particulier la supériorité sur ces données de l’extraction
de caractéristiques par la transformée en ondelettes comparée à l’extraction de caractéristiques par
la transformée de Fourier. Ce travail a également confirmé la faible influence de l’ondelette mère
sur ces même données, bien que l’ondelette mère de Daubechies soit plus performante dans ce tra-
vail. Enfin, le dernier constat concerne la proposition de méthodes sur la base de transfert de con-
naissance à partir d’architectures de CNN pré-entraînées, dont les résultats sont significativement
supérieurs aux autres méthodes. Sur l’ensemble des architectures évaluées, la combinaison mêlant
l’architecture ResNet-50 pré-entraîné sur ImageNet à une couche de Global Pooling - Moyenne
produit les résultats les plus pertinents. Cette combinaison est plus amplement examinée dans la
suite de ce travail.

En termes de modèles de classification, l’un de ces constats concerne le modèle SVM - Linéaire
dont les performances et la stabilité sont les plus pertinentes dans la plupart des expériences
menées lors de ce chapitre. Par opposition, le modèle SVM - RBF a été essentiellement perti-
nent à l’aide d’une normalisation par Minimum / Maximum, sa performance et stabilité chutant
de manière drastique lorsque les caractéristiques sont nombreuses. Du côté des méthodes basées
sur les arbres de décision, ces techniques sont globalement peu influencées par les méthodes de
normalisation. Comme attendu, les CART sont performants dans la plupart des situations, excep-
tées celles par transfert de connaissances dans lesquelles le nombre de caractéristiques est trop
important. À cette fin, les techniques de RF et GB ont été particulièrement adaptées, les GB étant
légèrement moins stables que les RF. Pour finir cette analyse des modèles, l’utilisation de MLP
dans le but d’observer l’effet de la non-linéarité semble ne pas avoir aidé à améliorer la classifica-
tion.

PCA appliquée à l’architecture ResNet
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Figure 5.20 : Analyse de la variance expliquée cumulée par l’application du PCA. Le nombre de
caractéristiques est représenté pour des variances expliquées de 95 % en vert, 99 % en jaune et
99,5 % en orange.
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Afin de compenser le nombre élevé de caractéristiques extraites par les CNN, des techniques de
réduction mises en place afin de pallier ce problème sont évaluées. Dans ce travail, leur utilisa-
tion réduit les performances de prédiction, mais également la stabilité en augmentant sensiblement
l’écart-type. Bien que moins performants, des résultats intéressants sont obtenus dans une config-
uration utilisant ResNet-50 et du PCA avec une variance expliquée de 99 % permettant de retirer
près des trois quarts des caractéristiques. La relation entre variance expliquée et caractéristiques
par cette méthode est visible sur la Figure 5.20.

La dernière méthode mise en œuvre pour optimiser les performances de classification des im-
ages concerne le balancement des annotations. Dans le contexte de ce manuscrit, la méthode par
pondération est préférée aux autres méthodes de sa catégorie car elle propose une correction du
non-balancement avec un faible coût de mise en œuvre, tout en garantissant de meilleures perfor-
mances sur l’ensemble des expériences menées.

En conclusion, ce premier chapitre expérimental a permis de mettre au point un processus per-
mettant de traiter les données MCR. Les expérimentations menées permettent d’accomplir une
classification avec un score F1 de 0,77 associé à un écart-type de 0,04 pour 3 classes et de 0,82
associé à un écart-type de 0,02 pour la classification d’éléments malins. De plus ce processus a per-
mis l’obtention d’une AUC de 0,90 sur l’ensemble des données et de 0,85 sur les données excluant
les lésions différentes des types LM et LMM. Néanmoins, des améliorations sur la qualité de ce
processus de diagnostic sont à prévoir, ainsi que sur la possible prise en compte de l’intersection
d’évènements tels que la présence de tissus caractéristiques auprès de follicules pileux.



6
Amélioration du diagnostic image

Les expérimentations conduites lors du précédent chapitre ont tenté d’apporter une première
réponse pour la séparation des images de Microscopie Confocale par Réflectance et menées

selon les annotations saines, bénignes ou encore malignes. Pour cela, ce travail s’est intéressé
aux méthodes permettant de caractériser au mieux les aspects de texture de ces images par
l’extraction de caractéristiques pertinentes mais également aux méthodes de classification per-
mettant la meilleure séparation des images selon les précédentes annotations.

Néanmoins, ces méthodes abordent la problématique par une compréhension globale des images
de Microscopie Confocale par Réflectance, dont le principe même est considéré comme une lim-
itation dans ce nouveau chapitre. Ainsi, de nouveaux schémas sont considérés afin d’améliorer
le diagnostic de ces images. Des méthodes exploitant le principe d’échelles multiples, de fenêtre
glissante, ou encore exploitant les Convolutional Neural Network par réglage fin de bout en bout
sont mises en œuvre dans ce nouveau chapitre.
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6.1/ Méthodologie

Lors du précédent chapitre, diverses approches ont été proposées afin de comprendre les com-
posants essentiels d’une image dans son intégralité, et de permettre ainsi la séparation des éléments
sains, bénins et malins. Cette approche suppose que l’information extraite afin de caractériser ces
images est suffisante pour permettre une séparation selon les trois précédentes annotations. Cette
hypothèse n’est que partiellement juste puisqu’une même image de la modalité de MCR peut
comporter divers types de tissus selon ces trois annotations, dont la hiérarchie d’inclusion entre
annotations est visible sur la Figure 6.1.

Malin

Bénin

Sain

Hi
ér

ar
ch

ie

Figure 6.1 : Schéma représentatif de la relation hiérarchique entre les annotations. Les images
malignes peuvent ainsi contenir des tissus bénins et sains ; Les images bénignes peuvent contenir
des tissus sains ; Les images saines ne contiennent que des tissus sains.

Dans ce nouveau chapitre dédié à l’amélioration du diagnostic de l’image, les observations du
Chapitre 5 sont reprises, en privilégiant notamment l’utilisation de la normalisation par Mini-
mum / Maximum et le modèle SVM à noyau linéaire. Les représentants les plus performants
des méthodes d’extraction de caractéristiques sont également conservés dans ce travail, dont :

• pour la catégorie de méthodes spatiales, les caractéristiques définies par Haralick et
al. [80],

• pour la catégorie de méthodes fréquentielles, les caractéristiques sur base d’extraction en
ondelettes,

• pour la catégorie de méthodes de transfert de connaissances, l’architecture ResNet-50
associée à une couche de Global Pooling - Moyenne.

Ainsi, des schémas alternatifs sont envisagés afin d’extraire une information nécessaire à la sépa-
ration des données de la modalité de MCR. Ce chapitre débute par la présentation de méthodes
multi-échelle, en supposant que l’information comporte plusieurs niveaux d’interprétations. Puis,
s’ensuit la description de méthodes par fenêtre glissante pour extraire localement une infor-
mation propre aux tissus. Afin d’étendre ce principe d’approche locale, ce travail s’intéresse à
l’utilisation du réglage fin sur des CNN. Enfin, ce chapitre propose une analyse des résultats
issus de ces diverses méthodes, lesquels aboutissent à une discussion permettant d’approfondir
ces résultats.
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6.2/ Approche multi-échelle

Comme évoqué précédemment, les traitements réalisés jusqu’alors ne permettent qu’une com-
préhension globale de l’image. Cette vision de l’extraction de caractéristiques peut être erronée si
l’on suppose une interprétation de l’image à divers niveaux de compréhension.

C’est ainsi que des hypothèses de compréhension de l’image à échelles multiples ont émergé,
bien que peu relatées dans la littérature. Ces approches ont été employées à différentes fins :
(i) de détection de frontières dans un contexte d’images naturelles [165], (ii) de segmentation
d’images [56, 7], (iii) de détection d’objets [63] ou d’actions [150], (iv) ou encore de classification
d’images médicales [5, 189]. En termes de traitements appliqué à la modalité de MCR, le travail
de Wiltgen et al. [209] semble être le plus proche de la thématique de ce chapitre et propose entre
autres des méthodes de prise en charge par échelles multiples. Ainsi, cette section est scindée
en deux parties respectives, avec d’une part l’application de ce principe à la décomposition en
ondelettes et d’autre part l’application de ce principe à des techniques d’extractions spatiales.

6.2.1/ Décomposition en ondelettes multi-échelle

La première approche présentée se base sur la décomposition en ondelettes multi-échelle. En effet,
ce principe a été démontré comme judicieux dans de nombreux domaines impliquant l’analyse
d’images [48]. Cette décomposition peut être effectuée sous la forme de schémas qualifiés soit
de diadique, soit de pyramidal. Ces deux modes sont schématisés sur la Figure 6.2. L’un des
articles de référence de ce travail préconise l’utilisation du schéma de décomposition diadique
pour l’extraction de caractéristiques de texture sur images de MCR [209]. Pour cela, les auteurs
se focalisent sur l’utilisation d’une ondelette mère de Daubechies et emploient cette transformée
à cinq niveaux de détails successifs sous forme d’arbre diadique. Les mesures associées à chaque
bande de fréquences de la transformée sont les mêmes que dans le Chapitre 5 et se basent sur
l’extraction de l’écart-type, de l’énergie et de l’entropie pour un total de 39 caractéristiques.
Suite aux résultats obtenus et présentés dans le Chapitre 5, ce procédé est également évalué selon
l’ondelette mère de Haar.

Niveau 1

Niveau 2

a)

b)

Figure 6.2 : Schématisation des deux principaux types de décomposition successive par ondelettes.
En a), schéma de décomposition multi-échelle en ondelettes dit diadique ; En b), schéma de
décomposition multi-échelle en ondelettes dit pyramidal.
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La seconde méthode sur laquelle ce travail prend appui est une extension de la transformée en
ondelettes de l’article de Wiltgen et al. [79]. Ainsi, cette nouvelle méthode reprend la précédente
décomposition selon un schéma diadique, et en modifie le nombre de décompositions à qua-
tre niveaux, au lieu des cinq initialement prévus. Selon cette même méthode, une loi normale
généralisée centrée, dont la densité de probabilité f est décrite par l’Equation (6.1) , est ajustée à la
distribution de valeurs de chaque niveau de décomposition. Enfin, les auteurs de l’étude ne retien-
nent comme caractéristiques que les paramètres d’échelle α et de forme β de cette loi normale
généralisée pour un total de 24 caractéristiques, et où Γ représente la fonction gamma.

f (x) =
β

2αΓ(1/β)
e−(|

x
α |)

β

(6.1)

Afin de gérer ces diverses caractéristiques, ce travail s’emploie à l’utilisation d’un modèle de
type SVM à noyau linéaire, démontré empiriquement efficace pour la classification de données
fréquentielles lors du Chapitre 5. Les hyperparamètres employés afin de tirer le meilleur parti de
ce modèle sont listés dans la Table 6.1. L’implémentation du modèle SVM utilisé provient de la
bibliothèque logicielle Scikit-learn [151].

Modèle Hyperparamètres Valeurs

SVM - Noyau linéaire C [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

Table 6.1 : Table reprenant le modèle de classification et ses hyperparamètres employés sur les
caractéristiques issues de la décomposition en ondelettes multi-échelle.

Les étapes de transformée en ondelettes et la décomposition en ondelettes multi-échelle de cette
expérimentation sont réalisées à l’aide de la bibliothèque logicielle PyWavelets [113]. Quant aux
opérations d’ajustement de la loi généralisée, celles-ci s’appuient sur la bibliothèque logicielle
SciPy [204]. Ces expérimentations basées sur la décomposition en ondelettes multi-échelle sont
recensées dans la Table 6.2 ainsi que leurs nombres de caractéristiques associées à chacune d’entre
elles.

Méthode Nombre de caractéristiques
Ondelettes - Haar 39 (13 × 3)
Ondelettes - Daubechies / Wiltgen [209] 39 (13 × 3)
Halimi [79] 24 (12 × 2)

Table 6.2 : Liste des méthodes de décomposition en ondelettes multi-échelle et leur nombre de
caractéristiques extraites associées.
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6.2.2/ Décomposition spatiale multi-échelle

Lors de la précédente sous-section, les approches par décomposition en ondelettes multi-échelle
ont été présentées. Toujours dans cette optique d’approche multi-échelle, divers travaux se sont
orientés afin de permettre une classification d’images médicales sur la base d’extraction de carac-
téristiques spatiales [5, 200]. Les prochaines étapes s’inspirent de ces travaux mais également des
conclusions apportées par le Chapitre 5 sur l’extraction de caractéristiques spatiales et par trans-
fert de connaissances. Ainsi, sont mis en œuvre deux processus multi-échelle dans ce chapitre,
présentés lors des prochains paragraphes.

La première méthode proposée se base sur une approche de type fusion de caractéristiques avant
l’étape de classification, déjà rencontrée dans des travaux à but similaire [150, 5]. Afin de permettre
l’agrégation de ces caractéristiques, une normalisation par Minimum / Maximum associée à un
modèle SVM à noyau linéaire est employée, démontré efficace de manière empirique lors du
Chapitre 5 et robuste dans des contextes à fortes dimensions. À nouveau, l’implémentation du
modèle SVM employé dans ce travail provient de la bibliothèque logicielle Scikit-learn [151]
et les hyperparamètres utilisés par ce modèle sont recensés dans la Table 6.3. Le principe de
fonctionnement de cette première méthode est schématisé sur la Figure 6.3.
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Figure 6.3 : Schéma de représentation du système multi-échelle, sur la base d’une extraction à
diverses échelles puis par l’agrégation des caractéristiques avant la procédure de classification.

La seconde méthode correspond à un schéma en deux temps, dans lequel chaque modèle de pré-
diction est spécialisé à une échelle spatiale précise. À cette fin, est employée pour chacune de ces
échelles une normalisation par Minimum / Maximum associée à un modèle de type SVM à
noyau linéaire pour les raisons évoquées précédemment, dont les hyperparamètres sont recensés
dans la Table 6.3. Ce faisant, il est alors nécessaire de réunir ou fusionner ces informations en une
unique décision à l’aide d’un vote à la majorité [86, 110], dont le principe ne nécessite aucune
phase d’entraînement. Cette technique est ainsi employée : (i) sur les scores définis par l’ensemble
R, (ii) mais également sur les décisions définies par l’ensemble N. Une première méthode est mise
en place à l’aide d’une fonction de moyenne appliquée aux scores, de laquelle est extrait le score
le plus élevé. Ce schéma permet de notifier d’une tendance globale d’une classe par rapport aux
autres. Une seconde méthode est mise en place à l’aide d’une fonction de maximum appliquée
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aux scores, de laquelle est extrait le score le plus élevé. Ce schéma permet d’isoler la classe re-
cueillant la confiance de prédiction la plus élevée. Enfin, la dernière méthode est mise en place par
recensement de la classe qui a recueilli le plus grand nombre de décisions. Le processus global
de cette expérience est présenté sur la Figure 6.4.

Modèle Hyperparamètres Valeurs

SVM - Noyau linéaire C [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

Table 6.3 : Table recensant les paramètres du modèle de classification employé pour réaliser la pré-
diction sur des caractéristiques spatiales multi-échelle. Ce modèle associé à ces hyperparamètres
est employé pour la classification par échelle mais également pour l’agrégation des multiples
échelles.
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Figure 6.4 : Schéma de représentation du système multi-échelle, sur la base d’extractions et de
prédictions à diverses échelles et par agrégation de ces décisions.

Ainsi, les diverses expériences de cette sous-section sont menées à l’aide des modes d’extraction
précédemment étudiés dans le Chapitre 5. Dans un premier temps, les descripteurs d’Haralick et
al. [80] sont employés et permettent l’extraction de 56 caractéristiques. Dans un second temps, le
transfert de connaissances par l’utilisation de l’architecture de CNN ResNet-50 [83] pré-entraîné
sur la base ImageNet [23] est employé et permet l’extraction de 2048 caractéristiques. Les expéri-
ences menées lors de cette sous-section sont recensées dans la Table 6.4.

Nombre de caractéristiques

Fusion de caractéristiques
Haralick 224 (56 × 4)
ResNet-50 8192 (2048 × 4)

Fusion de prédictions
Haralick 56 / échelle 4 (1 × 4) / Décisions

12 (3 × 4) / ScoresResNet-50 2048 / échelle

Table 6.4 : Listes des méthodes sur base de décomposition spatiale multi-échelle et leur nombre
de caractéristiques extraites associées.
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6.3/ Approche par fenêtre glissante

Lors de la section précédente, des schémas multi-échelle permettant une compréhension à divers
niveaux ont été évoqués. Cette nouvelle section va s’orienter vers une compréhension des données
à basse échelle, en partant de l’hypothèse qu’il existe un niveau de détail pour lequel les tissus
peuvent être caractérisés avec suffisamment de précision.

Ce type d’approche est qualifié d’approche par fenêtre glissante ou par sliding window. Néan-
moins, le premier terme permet de visualiser le principe de fonctionnement consistant à balayer
un espace de plus grande dimension par une fenêtre de dimension inférieure. Cette technique a
permis des avancées pour diverses applications, dont :

• la détection et localisation d’objets sur des images naturelles [81] ou encore la détection
de cancer et de parties anatomiques sur images de radiologie [84], par motivation d’obtenir
l’emplacement précis de certaines informations,

• la détection d’anomalies sur des images histologiques mais encore la classification de don-
nées conséquentes [88, 4, 207], motivée par la contrainte matérielle impliquée par la taille
de ces images ou par manque d’annotations.

Les données images de MCR mises à la disposition de ce travail corroborent ce type de schéma,
chacune d’entre elles contenant une composition de tissus divers. Ces labels au niveau de l’image
répondent à une hiérarchie mise en place pour qualifier les relations entre ces tissus. Pour rappel,
une annotation maligne qualifie une donnée comportant au minimum des tissus typiques d’une
pathologie maligne mais peut également comporter des tissus bénins et sains ; une annotation
bénigne ne comporte que des tissus bénins ou potentiellement sains. Ces relations sont représen-
tées sur la Figure 6.1.

Ce travail se distingue de certains travaux [88, 4] dans la mesure où il bénéficie d’une base de
sous-images d’une taille de 250 × 250 pixels, annotées pour le besoin par l’un des spécialistes en
dermatologie. Cette taille est un compromis entre le niveau de détail des types de tissus observables
et les conclusions de Wiltgen et al. [209] faisant mentions de tailles similaires. Néanmoins, afin
de s’affranchir partiellement de l’influence de la taille de la fenêtre glissante, une augmentation
de ces sous-images à une taille de 500 × 500 pixels par mosaïquage est également employée.

Modèle Hyperparamètres Valeurs

SVM - Noyau linéaire C [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

Table 6.5 : Table reprenant le modèle et les hyperparamètres du modèle de classification employé
pour la détection à basse échelle des tissus dans le processus de fenêtre glissante.

Dans le but de mettre en oeuvre le schéma de détection à basse échelle, les techniques d’extraction
de caractéristiques jugées les plus pertinentes du Chapitre 5 sont utilisées, à savoir : (i) la méthode
d’Haralick et al. [80] comme représentante des méthodes spatiales, (ii) la méthode par décompo-
sition en ondelettes de Daubechies comme représentante des méthodes fréquentielles, (iii) et enfin
la méthode d’extraction par l’architecture ResNet-50 associée à une couche de Global Pooling -
Moyenne comme représentante des méthodes par transfert de connaissances. Cette détection à
basse échelle est réalisée à l’aide d’une normalisation par Minimum / Maximum associée à
un modèle SVM à noyau linéaire, cette combinaison ayant été jugée la plus pertinente lors du
Chapitre 5 et dont les paramètres sont listés dans la Table 6.5.
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Afin de gérer les prédictions obtenues au niveau de la fenêtre glissante, plusieurs stratégies sont
envisagées sur les décisions et les scores. Ainsi, plusieurs approches sont considérées, dont :

• une approche au niveau des décisions, défini par l’ensemble N. Cette approche aboutit à un
vecteur de taille 1 × n où n correspond au nombre d’éléments extraits dans l’image. Deux
méthodes ont été définies :

– par priorité, dans laquelle est privilégiée la détection d’un élément d’une classe hiérar-
chiquement supérieure comme décision globale à l’image,

– par seuils dynamiques, dans laquelle sont déterminés des seuils optimaux d’éléments
nécessaires à chaque classe pour décréter l’appartenance à l’une d’entre elles, et com-
binés à un système hiérarchique privilégiant les classes prioritaires.

• une approche au niveau des scores, défini par l’ensemble R. Cette approche aboutit à un
vecteur de taille s×n où s correspond au nombre de scores de classes extrait et n correspond
au nombre d’éléments extraits dans l’image. Deux méthodes ont été définies, dont :

– par seuil dynamique, dans un premier temps cette méthode procède à une réduction
de l’information à l’aide d’une fonction maximum, permettant de réduire celui-ci à
vecteur de taille 1 × s focalisé sur la confiance maximum en chaque classe. Dans un
second temps, des seuils optimaux représentant la confiance minimale nécessaire sont
déterminés sur ces scores, combinés là encore à un système hiérarchique privilégiant
les classes prioritaires.

– par classification, le vecteur de scores est alors considéré comme un vecteur de car-
actéristiques fourni en entrée d’un modèle SVM linéaire, dont les hyperparamètres
utilisés sont ceux de la Table 6.5.

Dans ce travail, le scénario portant sur l’extraction de caractéristiques seules à l’aide de la fenêtre
glissante, puis à la fusion de ces caractéristiques au niveau de l’image, n’est pas considéré. En
effet, ce type de scénario génère bien trop de caractéristiques pour pouvoir être correctement traité
au niveau de l’image. De plus, ce type de schéma perd l’une des motivations de cette méthode, à
savoir isoler les parties d’images susceptibles de contenir les tissus d’intérêt.

Les paramètres propres à cette méthode sont visibles dans la Table 6.6. Afin de visualiser cette
méthode, la Figure 6.5 met à disposition un schéma dans lequel ce processus est représenté.

Taille de fenêtre Chevauchement

250 × 250
0 %
25 %
50 %

500 × 500
0 %
25 %
50 %

Table 6.6 : Ensemble des paramètres d’expérimentations menées par l’approche de type fenêtre
glissante. L’étude de l’impact de la taille de fenêtre est limitée aux valeurs de 250 × 250 et 500 ×
500, mais également du chevauchement sur des valeurs de 0 %, 25 % et 50 %.
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Figure 6.5 : Schéma de représentation du système de prédiction par fenêtre glissante. Ce schéma en deux temps propose de prédire sur une multitude de
sous parties de l’image originale puis de fusionner les diverses prédictions afin de fournir une prédiction globale à l’image. Ainsi, une première phase
d’entraînement est réalisée à l’aide des sous-images. Puis, le modèle entraîné permet de prédire au niveau des images par principe de fenêtre glissante
pour lequel un second modèle permet de définir quels seuils sont critiques.
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6.4/ Réglage fin de réseaux de convolution

Dans cette partie, le réglage fin ou fine tuning des CNN est considéré sur cette problématique.
En effet, ce principe est sollicité dans de nombreuses thématiques de recherche au moment de
la rédaction de ce manuscrit, comme par exemple pour de la détection de plans d’intérêts sur des
images par ultrasons [35], mais aussi de plans cardiaques sur des images d’IRM [131]. Également,
ce principe est utilisé de manière très encourageante dans des applications visant à de la détection
de pathologies sur des acquisitions de rayons X réalisées sur des seins [124] ou encore sur des
poumons [71].

C’est de manière naturelle que cette section s’oriente en ce sens, en se consacrant à ses divers
aspects à l’aide de sous-sections propres à chaque concept. Tout d’abord, une présentation du
principe de réglage fin et des choix opérés est réalisée. Puis, les diverses techniques mises en
œuvre pour tirer parti de ce principe sont présentées, dont : (i) l’augmentation de données, (ii) et
le programme d’apprentissage.

6.4.1/ Présentation et mise en oeuvre de la méthode

Le réglage fin est une extension de l’apprentissage par transfert, dans lequel sont substituées les
couches de classification initiales du réseau par de nouvelles couches adaptées au problème. Cette
approche se distingue dans la mesure où tout ou partie du réseau est ré-entraîné à partir des poids
existants [187]. Ce mode d’apprentissage est utilisé lorsque les données propres au nouveau prob-
lème sont suffisantes, et permet à l’instar du simple apprentissage par transfert d’obtenir un réseau
plus adapté au problème cible. Néanmoins, ce mode d’apprentissage nécessite des ressources et
un temps d’entraînement plus conséquent.

Afin de procéder à ce réglage fin, il est nécessaire de déterminer une architecture cible permettant
de gérer au mieux la complexité des données. Par exemple, un travail récent [148] privilégie
dans cette démarche l’utilisation d’une architecture ResNet-50 [83] pour la détection de lésions
pulmonaires sur des images de rayons X et propose la localisation de ces dernières. Néanmoins,
aucune justification ne semble avoir été apportée sur le choix de cette architecture, et aucune
information n’est stipulée sur le type de Global Pooling employé par ce travail.

Lors du Chapitre 5, les résultats des architectures de CNN pré-entraînés sur la base ImageNet ont
été comparés par application du principe de transfert de connaissances. Cette expérience a permis
de déterminer de manière empirique la pertinence de l’architecture de CNN ResNet-50 [83]
associée à une couche de Global Pooling - Moyenne sur cette problématique. Ainsi, ce travail
suppose que l’architecture ResNet-50 [83] associée à une couche de Global Pooling - Moyenne
couplée au principe du réglage fin est en mesure de spécialiser le réseau à la problématique de
lésion de la peau sur des images de MCR, et d’améliorer in fine ses performances.

Suivant ce constat, l’initialisation de cette architecture ResNet-50 est réalisée à l’aide de poids
issus d’un entraînement sur la base ImageNet. Dans un premier temps, la dernière couche
totalement connectée de ce réseau sur base d’une activation softmax est retirée, prévue pour
supporter les 1000 classes de la base de données ImageNet. Dans un second temps, une nouvelle
couche totalement connectée de trois classes sur base d’une activation softmax est ajoutée
afin de supporter les annotations saines, bénignes et malignes. Dans la mesure où ce travail tente
de résoudre une problématique à plusieurs classes, une fonction de coût de type entropie-croisée
est utilisée, suggérée par des travaux dont la problématique est équivalente [10, 148].

En termes de paramètres, la taille des lots ou batch size est réglée à une valeur de 8 pour des
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raisons de limitations matérielles. Néanmoins, une taille plus conséquente permet une meilleure
stabilité de la convergence des CNN. De plus, il est utile de préciser que l’ensemble des données
de MCR dédié à l’entraînement est utilisé lors de chacune de ces epochs. Le nombre d’itérations
ou epochs n’est pas stipulé ; un critère d’arrêt en cas de convergence insuffisante après 5
itérations, dont l’estimation est réalisée sur les données d’entraînement, est jugé suffisant dans ce
contexte. Enfin, ce travail emploie une optimisation de type adam tel que suggéré par de précédents
travaux [10, 148], et dont le taux d’apprentissage est réglé à une valeur de 0,001 faute de détails
sur l’implémentation.

Pour finir sur ces aspects de mise en oeuvre, l’ensemble de ces éléments ont été réalisés à haut
niveau à l’aide de la bibliothèque logicielle Keras [37] en association à la bibliothèque de bas
niveau Tensorflow [1].

6.4.2/ Augmentation de données

L’augmentation de données est une technique qui permet de corriger de manière artificielle
le nombre d’exemples d’une base de données par application de transformations aux données
d’origine [212, 190]. Cette technique est à ne pas confondre avec les méthodes de création
d’échantillons virtuels à partir de l’espace des caractéristiques pour corriger les problèmes de
balancements. L’augmentation de données, au sens de cette section, permet de corriger un non-
balancement des annotations, mais est essentiellement employée dans le but d’enrichir le nombre
d’exemples disponibles en contraignant le CNN à se focaliser sur des éléments jugés essentiels à
la résolution de la tâche visée.

Dans cette sous-section, cette technique est vue selon ces deux aspects mais surtout comme le
moyen d’enrichir la base d’images de MCR et ainsi d’éviter le sur-apprentissage potentiellement
responsable de la dégradation des performances de prédiction. Les techniques considérées à cet ef-
fet correspondent à des transformations géométriques linéaires [190], opérées de manière aléatoire
à chaque epochs lors de l’entraînement. Bien évidemment, ces transformations ne sont appliquées
que lors de l’entraînement, les images originales étant employées lors de l’évaluation. Les trans-
formations considérées sont celles susceptibles de se produire dans un contexte clinique lors de
l’acquisition des images, dont : (i) la rotation, (ii) la translation, (iii) ou encore la symétrie. De
plus, un repliement de l’information est réalisé pour combler le vide généré par ces opérations,
jugé plus réaliste sur les images traitées, que l’application d’une unique valeur de remplissage.

Ainsi, l’ensemble des paramètres de transformation utilisés lors de l’étape d’augmentation des
données sont décrit dans la Table 6.7. Cette étape s’appuie à cette fin sur le module d’augmentation
de données de la bibliothèque logicielle Keras [37].

Nom Valeurs

Rotation (en degrés) [0 à 45]
Translation Horizontale (en pourcentage) [0 à 20]
Translation Verticale (en pourcentage) [0 à 20]
Symétrie Horizontale [Désactivée, Activée]
Symétrie Verticale [Désactivée, Activée]

Table 6.7 : Table recensant les paramètres de transformation utilisés sur les données images de
MCR de manière aléatoire lors de l’entraînement.
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6.4.3/ Programme d’apprentissage

Le programme d’apprentissage ou Curriculum Learning est une démarche visant par analogie à
l’humain, à entraîner tout CNN en proposant diverses tâches intermédiaires avec une difficulté
croissante, afin d’accomplir avec une plus grande efficacité une tâche plus complexe. La raison
technique derrière ce principe est de simplifier l’espace de recherche de la tâche cible, afin de
trouver plus efficacement un minimum optimal au sein de la fonction de coût, comme suggéré par
ses auteurs [13].

De récents travaux menés sur des images médicales, issue de rayons X, ont permis par cette ap-
proche d’augmenter les performance de détection de CNN sur des cancers du sein [124] ou encore
des pathologies pulmonaires [148]. La démarche suivie par ces deux travaux, est de procéder à
l’extraction de sous images de taille restreinte autour des dites lésions avérées, en conservant la
même propriété d’échelle que les images initiales. Cette extraction permet de réduire la résolution
et la complexité du problème en proposant au réseau des images moins volumineuses et davantage
focalisées sur des éléments clés afin d’éviter potentiellement des convergences non pertinentes. La
gestion de données à échelles multiples sur CNN ne donnant pas toujours lieu à des résultats suff-
isants [203], une seconde étape d’entraînement est ensuite réalisée sur les images de taille réelle
afin de former le réseau au problème définitif.

En complément de cette technique, la première phase de l’entraînement du CNN est réalisée en
deux temps. En effet, l’ajout de nouvelles couches connectées sous-entend une initialisation aléa-
toire de ces dernières. Ce phénomène peut conduire à une mauvaise optimisation de certains poids,
provenant du caractère aléatoire de l’étape d’initialisation. Ainsi, une immobilisation des couches
liées à l’extraction des caractéristiques est réalisée dans un premier temps (pré-entraînement),
avant de procéder à l’entraînement du réseau dans sa totalité dans un second temps (entraînement).
Ce processus d’entraînement en deux temps est schématisé sur la Figure 6.6.
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Figure 6.6 : Schéma de représentation du processus de réglage fin utilisé dans ce travail. Celui-ci
se décompose d’une étape d’initialisation dans le but de substituer les couches de classification,
puis un pré-entraînement permet d’initialiser les poids avant de procéder à l’entraînement.
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6.5/ Présentation des résultats

Lors des précédentes sections ont été décrites les méthodes envisagées dans le but d’accroître la
performance des prédictions au niveau des images de MCR mais également leur compréhension.
Par cette nouvelle section, les résultats obtenus par ces méthodes sont présentés. Dans une pre-
mière sous-section, le protocole d’expérimentation suivi pour mesurer les performances de ces
méthodes et l’organisation des résultats sont détaillés, puis dans une seconde sous-section, les
résultats des diverses méthodes sont présentés.

6.5.1/ Protocole d’expérimentation

Le protocole d’expérimentation suivi est similaire à celui du Chapitre 5, afin que les résultats
obtenus dans ce chapitre puissent être mis en parallèle et comparés avec ceux précédemment
obtenus. Pour rappel, une validation croisée imbriquée est employée car les métriques extraites
par ce processus sont plus objectives sur les performances du système évalué que des systèmes de
validation croisée standards [26]. De plus, cette structure de validation est plus robuste face au
biais [26] et démontrée empiriquement moins sensible au biais et à la variance lorsque des valeurs
de k sont comprises entre 5 et 10 [92]. Pour des critères similaires à ceux du précédent chapitre, lié
au grand nombre d’expérimentations, et de comparaison avec les précédents résultats, une valeur
k de 4 est choisie.

En terme de métrique de validation et d’évaluation, les expérimentations de ce chapitre se basent
sur le score F1 permettant de représenter les mesures de précision et de rappel au sein d’une
même métrique. Par ailleurs, cette métrique a été employée lors du Chapitre 5 et possède une
bonne robustesse face à des déséquilibres de données. Concernant la présentation des résultats de
l’évaluation, chaque méthode propose deux scores. D’une part, un score pondéré dont l’objectif
est de fournir une indication de performance sur les trois classes. D’autre part, un score malin
dont l’objectif est de renseigner sur la capacité d’une méthode à isoler particulièrement les données
malignes.

D’un point de vue organisationnel, la prochaine sous-section propose un premier volet dédié aux
résultats de classification des méthodes proposées, et met en évidence les combinaisons permettant
la maximisation des scores ainsi que les résultats complets à l’aide de tables prévues à cet effet.
Lors du premier paragraphe, les résultats des expérimentations menées par multi-échelle sont
présentés. Puis dans un second et troisième paragraphe, les résultats obtenus par principe de
fenêtre glissante sont présentés à une taille de 250 × 250 pixels puis de 500 × 500 pixels. Pour
finir, un quatrième paragraphe présente les résultats des expérimentations de CNN associés au
principe de réglage fin.

Pour finir, ce chapitre propose un second volet consacré à des techniques permettant d’aller au-
delà du seul score de classification. Le premier de ces paragraphes propose une solution simple
permettant d’observer localement les résultats obtenus par fenêtre glissante. Ainsi, la mise en
place d’un code couleur sur les décisions et les scores de prédiction, superposé à l’image d’origine
permet de visualiser les éléments déterminants lors de la prédiction. Puis, les paragraphes suivants
apportent des pistes sur la visualisation de décisions issues de CNN par utilisation du principe de
Class Activation Map, CAM (alt. : Carte d’Activation de Classe, CAC).
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6.5.2/ Résultats des expérimentations

Cette section suit paragraphe par paragraphe l’organisation énoncée et débute par les résultats issus
de la famille de méthodes par échelles multiples. Pour la catégorie par ondelettes et à l’aide de
la méthode de Wiltgen et al. [209], un score F1 de 0,65 associé à un écart-type de 0,08 est obtenu
à trois classes ; un score F1 de 0,71 associé à un écart-type de 0,06 est obtenu sur la classe maligne.
Pour la catégorie de méthodes spatiale et à l’aide de la méthode de fusion de caractéristiques,
un score F1 de 0,63 associé à un écart-type de 0,06 est obtenu à trois classes ; un score F1 de
0,67 associé à un écart-type de 0,07 est obtenu sur la classe maligne. Pour finir, la catégorie de
méthodes par transfert de connaissances et à l’aide de la méthode de fusion de caractéristiques,
un score F1 de 0,76 associé à un écart-type de 0,06 est obtenu à trois classes ; un score F1 de 0,83
associé à un écart-type de 0,02 est obtenu sur la classe maligne. Les résultats de l’expérimentation
menée sur la famille de méthodes par échelles multiples sont visibles dans la Table 6.8.

Catégorie Méthode Score F1 - Pondéré Score F1 - Malin

Fréquentielle
Haar 0,65 ± 0,08 0,70 ± 0,06
Wiltgen [209] 0,66 ± 0,06 0,71 ± 0,06
Halimi [79] 0,38 ± 0,02 0,41 ± 0,04

Spatiale

Fusion de caractéristiques 0,63 ± 0,06 0,67 ± 0,07
Décisions - Maximum 0,60 ± 0,10 0,64 ± 0,08
Scores - Moyenne + Maximum 0,60 ± 0,10 0,66 ± 0,07
Scores - Maximum + Maximum 0,59 ± 0,10 0,65 ± 0,08
Scores - SVM Linéaire 0,57 ± 0,10 0,65 ± 0,04

Transfert

Fusion de caractéristiques 0,76 ± 0,06 0,83 ± 0,02
Décisions - Maximum 0,69 ± 0,10 0,78 ± 0,05
Scores - Moyenne + Maximum 0,69 ± 0,11 0,79 ± 0,06
Scores - Maximum + Maximum 0,69 ± 0,11 0,79 ± 0,06
Scores - SVM Linéaire 0,72 ± 0,04 0,79 ± 0,03

Table 6.8 : Résultats issus du processus de classification basé sur les décompositions multi-échelle
exprimées à l’aide du score F1.

Ce second paragraphe présente les résultats obtenus à l’aide de l’approche par fenêtre glissante,
à partir d’une taille de fenêtre de 250 × 250 pixels. Les résultats sont maximisés par l’utilisation
de l’extraction par transfert de connaissance sur la base de sous-images, pour laquelle un score
F1 de 0,91 associé à un écart-type de 0,02 est obtenu à trois classes ; un score F1 de 0,82 associé
à un écart-type de 0,03 est obtenu sur la classe maligne. Par la catégorie de méthodes spatiales
combinée à la méthode de Décision - Dynamique et sans chevauchement aboutissent à un score
F1 de 0,62 associé à un écart-type de 0,02 pour trois classes ; un score F1 de 0,68 associé à un
écart-type de 0,05 est obtenu sur la classe maligne. Par la catégorie de méthodes fréquentielles
combinée à la méthode de Score - Classification et avec un chevauchement de 50 % aboutissent
à un score F1 de 0,61 associé à un écart-type de 0,07 pour trois classes ; un score F1 de 0,68
associé à un écart-type de 0,06 est obtenu sur la classe maligne. Pour finir, par la catégorie de
méthodes de transfert de connaissances combinée à la méthode de Score - Classification et
avec un chevauchement de 50 % aboutissent à un score F1 de 0,78 associé à un écart-type de
0,03 pour trois classes ; un score F1 de 0,82 associé à un écart-type de 0,02 est obtenu sur la classe
maligne. Les résultats détaillés obtenus par principe de fenêtre glissante dont la taille est de 250 ×
250 pixels, sont présentés dans la Table 6.9.
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Taille Chevauchement Mode
Spatial Fréquence Transfert

Pondéré Malin Pondéré Malin Pondéré Malin

250 Aucune Sous-images 0,67 ± 0,10 0,41 ± 0,13 0,72 ± 0,07 0,44 ± 0,10 0,91 ± 0,02 0,82 ± 0,03

250

0 %

Décision - Priorité 0,52 ± 0,02 0,67 ± 0,04 0,44 ± 0,06 0,65 ± 0,05 0,58 ± 0,04 0,71 ± 0,05
Décision - Dynamique 0,62 ± 0,02 0,68 ± 0,05 0,57 ± 0,06 0,67 ± 0,04 0,75 ± 0,02 0,80 ± 0,03
Score - Dynamique 0,54 ± 0,02 0,63 ± 0,04 0,50 ± 0,08 0,66 ± 0,05 0,70 ± 0,03 0,76 ± 0,02
Score - Classification 0,60 ± 0,05 0,66 ± 0,04 0,59 ± 0,08 0,65 ± 0,07 0,78 ± 0,03 0,81 ± 0,03

25 %

Décision - Priorité 0,49 ± 0,10 0,67 ± 0,10 0,41 ± 0,10 0,65 ± 0,10 0,53 ± 0,05 0,70 ± 0,09
Décision - Dynamique 0,62 ± 0,07 0,68 ± 0,11 0,58 ± 0,08 0,66 ± 0,09 0,75 ± 0,03 0,80 ± 0,04
Score - Dynamique 0,52 ± 0,03 0,59 ± 0,06 0,49 ± 0,08 0,66 ± 0,10 0,72 ± 0,04 0,78 ± 0,03
Score - Classification 0,62 ± 0,06 0,71 ± 0,06 0,57 ± 0,10 0,66 ± 0,08 0,78 ± 0,03 0,81 ± 0,03

50 %

Décision - Priorité 0,46 ± 0,11 0,66 ± 0,08 0,39 ± 0,12 0,64 ± 0,08 0,49 ± 0,10 0,68 ± 0,08
Décision - Dynamique 0,62 ± 0,03 0,68 ± 0,07 0,59 ± 0,10 0,67 ± 0,08 0,75 ± 0,03 0,80 ± 0,03
Score - Dynamique 0,52 ± 0,06 0,63 ± 0,07 0,49 ± 0,10 0,65 ± 0,07 0,72 ± 0,03 0,80 ± 0,01
Score - Classification 0,61 ± 0,08 0,69 ± 0,08 0,61 ± 0,07 0,68 ± 0,06 0,78 ± 0,03 0,82 ± 0,02

500 Aucune Sous-images 0,67 ± 0,08 0,40 ± 0,10 0,70 ± 0,06 0,50 ± 0,08 0,90 ± 0,02 0,80 ± 0,02

500

0 %

Décision - Priorité 0,58 ± 0,08 0,63 ± 0,05 0,23 ± 0,11 0,00 ± 0,00 0,74 ± 0,05 0,76 ± 0,05
Décision - Dynamique 0,59 ± 0,04 0,63 ± 0,05 0,28 ± 0,05 0,63 ± 0,05 0,72 ± 0,05 0,76 ± 0,05
Score - Dynamique 0,50 ± 0,05 0,56 ± 0,15 0,53 ± 0,08 0,66 ± 0,04 0,70 ± 0,03 0,78 ± 0,04
Score - Classification 0,59 ± 0,08 0,67 ± 0,07 0,36 ± 0,04 0,55 ± 0,17 0,69 ± 0,13 0,74 ± 0,08

25 %

Décision - Priorité 0,55 ± 0,08 0,64 ± 0,07 0,23 ± 0,11 0,00 ± 0,00 0,77 ± 0,05 0,80 ± 0,04
Décision - Dynamique 0,55 ± 0,10 0,63 ± 0,05 0,28 ± 0,05 0,63 ± 0,05 0,76 ± 0,04 0,80 ± 0,04
Score - Dynamique 0,53 ± 0,03 0,55 ± 0,09 0,55 ± 0,07 0,67 ± 0,05 0,73 ± 0,03 0,80 ± 0,04
Score - Classification 0,58 ± 0,07 0,67 ± 0,06 0,37 ± 0,04 0,55 ± 0,18 0,77 ± 0,05 0,81 ± 0,04

50 %

Décision - Priorité 0,57 ± 0,08 0,67 ± 0,11 0,23 ± 0,07 0,00 ± 0,00 0,77 ± 0,03 0,81 ± 0,05
Décision - Dynamique 0,58 ± 0,07 0,67 ± 0,11 0,28 ± 0,12 0,63 ± 0,12 0,76 ± 0,03 0,80 ± 0,05
Score - Dynamique 0,52 ± 0,05 0,55 ± 0,06 0,55 ± 0,08 0,67 ± 0,13 0,73 ± 0,04 0,80 ± 0,05
Score - Classification 0,60 ± 0,06 0,65 ± 0,09 0,34 ± 0,05 0,39 ± 0,23 0,78 ± 0,02 0,81 ± 0,04

Table 6.9 : Résultats issus du processus de classification basé sur le principe de fenêtre glissante exprimé à l’aide du score F1. La première partie de ce
tableau reprend les résultats obtenus à l’aide d’une fenêtre glissante de taille de 250 × 250 pixels tandis que la seconde partie se concentre sur les résultats
d’une fenêtre glissante de taille de 500 × 500 pixels.
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Afin de terminer sur cette approche par fenêtre glissante, ce paragraphe décrit les résultats
obtenus à l’aide d’une taille de fenêtre de 500 × 500 pixels. À nouveau, ces résultats sont max-
imisés par l’utilisation de l’extraction par transfert de connaissance sur la base de sous-images,
pour laquelle un score F1 de 0,90 associé à un écart-type de 0,02 est obtenu à trois classes ; un
score F1 de 0,80 associé à un écart-type de 0,02 est obtenu sur la classe maligne. Pour la catégorie
de méthodes spatiales combinée à la méthode de Score - Classification et avec chevauche-
ment de 50 %, un score F1 de 0,60 associé à un écart-type de 0,06 est obtenu à trois classes ; le
chevauchement doit être à une valeur de 25 % pour permettre d’obtenir un score F1 de 0,67 associé
à un écart-type de 0,06 est obtenu sur la classe maligne. Pour la catégorie de méthodes fréquen-
tielles combinée à la méthode de Score - Dynamique et avec un chevauchement de 25 %, un
score F1 de 0,55 associé à un écart-type de 0,07 est obtenu à trois classes ; un score F1 de 0,67
associé à un écart-type de 0,05 est obtenu sur la classe maligne. Pour finir, la catégorie de méth-
odes de transfert de connaissances combinée à la méthode de Score - Classification et avec un
chevauchement de 50 %, un score F1 de 0,78 associé à un écart-type de 0,02 est obtenu à trois
classes ; un score F1 de 0,81 associé à un écart-type de 0,04 est obtenu sur la classe maligne. Ces
résultats sont détaillés dans la Table 6.9.

Ce nouveau paragraphe clôture à proprement parler les résultats de classification, en énonçant
ceux issus des CNN. Dans un premier temps, le processus de réglage fin seul est évalué afin
de mesurer ses performances dans le cadre de son utilisation sur l’architecture ResNet-50. Par
l’utilisation d’une couche de Global Pooling - Moyenne, un score F1 de 0,56 associé à un écart-
type de 0,05 est obtenu à trois classes ; un score F1 de 0,78 associé à un écart-type de 0,05 est
obtenu sur la classe maligne. Dans un second temps, le processus de réglage fin couplé au
programme d’apprentissage est évalué afin de mesurer l’influence de celui-ci. Par l’utilisation
de l’architecture ResNet-50 couplée à une couche de Global Pooling - Moyenne, un score F1
de 0,51 associé à un écart-type de 0,07 est obtenu à trois classes ; un score F1 de 0,67 associé à un
écart-type de 0,05 est obtenu sur la classe maligne. L’ensemble de ces résultats de classification
par réglage fin est disponible dans la Table 6.10.

Catégorie Global Pooling Score F1 - Pondéré Score F1 - Malin

Réglage fin
Maximum 0,44 ± 0,05 0,69 ± 0,06
Moyenne 0,56 ± 0,05 0,78 ± 0,05

Programme d’apprentissage Moyenne 0,51 ± 0,07 0,67 ± 0,05

Table 6.10 : Résultats issus du processus de classification basé sur les CNN par réglage fin et
programme d’apprentissage exprimés à l’aide du score F1.
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6.5.3/ Méthodes de visualisation

Enfin, cette section dédiée aux résultats se termine par la proposition d’extensions aux principes de
fenêtre glissante et de réglage fin de CNN. En effet, ces deux méthodes possèdent par leur nature,
la capacité de localiser précisément l’origine d’une information. Dans le cadre de l’approche par
fenêtre glissante, c’est de manière directe que ce principe permet de remonter à l’emplacement
d’une décision. Deux modes de visualisation sont ainsi proposés, l’un basé sur les décisions en
utilisant un code couleur propre à chacune des classes mais également sur les scores en utilisant le
principe de code couleur précédent combiné à l’intensité de la transparence comme indicateur de
confiance de la prédiction. Une taille de fenêtre glissante la plus fine permettra par cette technique
d’obtenir une information visuelle de meilleure qualité, dualité qu’il est possible d’observer entre
les tailles de fenêtre glissante de 250 × 250 et 500 × 500. Des exemples de ces deux propositions
de techniques de visualisation sont fournis via la Figure 6.7.

Sain Bénin Malin

250 * 250

Sain Bénin Malin

500 * 500

Figure 6.7 : Exemple d’images correctement classifiées à l’aide du principe de fenêtre glissante. À
gauche, résultats issus d’une fenêtre de classification de 250 par 250 pixels ; À droite, résultats is-
sus d’une fenêtre de classification de 500 par 500 pixels. En haut, représentations des décisions par
code couleur : zones saines en vert, zones bénignes en jaune et zones malignes en orange ; En bas,
représentations des scores par les codes couleur précédents et intensités de transparence variables
: zones de forte confiance en opaque et zones de faible confiance en translucide.

Le dernier principe de visualisation proposé dans cette sous-section dédiée aux résultats, se base
sur les CNN en exploitant le principe même de la convolution utilisée au sein de ces réseaux.
De nombreux travaux se sont portés sur la compréhension des décisions issues de CNN avec
la mise en évidence des filtres auto-déterminés de convolution [220] ou encore la mise en
lumière des zones responsables de l’activation d’une classe par le principe des Class Activation
Map [224]. La nouvelle méthode proposée dans cette sous-section exploite ce second principe de
CAM, dont le fonctionnement est présenté sur le schéma de la Figure 6.8. Cette méthode consiste
à pondérer le résultat de la dernière couche convolutive par les poids issus de la décision d’une
classe. Ces recherches sur les CAM ont abouti à divers travaux de détections sur images naturelles
dont résultent YOLO [164] ou encore SSD [122]. Ainsi, diverses applications ont vu le jour sur
de l’imagerie médicale afin de fournir une visualisation [93] mais également des zones clés de
diagnostic [148].
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Dans le dernier aspect de ce travail, la méthode des CAM est combinée à l’application d’un seuil
sur ces valeurs, permettant de définir un masque de segmentation de la zone d’intérêt. Le seuil a été
défini de manière arbitraire à une valeur de 85 % du rang entre les valeurs minimum et maximum
issues des CAM, permettant l’obtention des diverses segmentations présentées sur la Figure 6.9.
Sur cette figure, sont représentés des exemples de tissus malins correctement détectés par la méth-
ode, mais également non pertinents sur la partie basse de cette même figure. Ces exemples non
pertinents nombreux peuvent s’expliquer par la faible performance obtenue sur l’entraînement
des CNN. Néanmoins, les intérêts de cette méthode sont multiples, puisque le principe de CAM
permet par le seul passage d’une image de revenir aux zones d’activations à partir d’une tâche
initiale de classification. De plus, cette méthode ne dépend pas de paramètres tel que la taille ou le
chevauchement comme cela peut être le cas pour le principe de fenêtre glissante.
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Figure 6.8 : Schéma d’explication du principe de CAM employé à but de segmentation des images
de MCR. Le réseau est entraîné sur la problématique cible, puis la ou les couches de classification
sont mobilisées dans le but d’obtenir les zones responsables de la décision par pondération des
poids de chaque noeud de la classe considérée.
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Figure 6.9 : Exemples de l’extraction de zones d’activations par principe de CAM, avec application
d’un seuil arbitraire à 85 % entre la valeur minimum et maximum. En haut, exemples d’images
malignes correctement gérées par ce principe ; En bas, exemples d’images malignes partiellement
segmentées ou incorrectement gérées par ce principe.
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6.6/ Discussion

En premier lieu, les résultats issus de la décomposition en ondelettes multi-échelle sont sensible-
ment identiques à ceux présentés lors du Chapitre 5 à trois classes. Une amélioration significative
des performances sur la détection d’éléments malins est à noter par la méthode en ondelettes de
Wiltgen et al. [209], permettant l’obtention d’un score F1 de 0,71 ± 0,06, initialement à 0,68 ±
0,03. L’utilisation de l’ondelette mère de Haar par cette technique ne dégrade que très peu les résul-
tats à deux et trois classes. En revanche, l’évaluation de la méthode proposée par Halimi et al. [79]
aboutie à des performances proches de prédictions aléatoires sur les données de MCR exploitées
dans ce manuscrit. Des diverses méthodes proposées pour l’utilisation de caractéristiques spatiales
et par transfert de connaissances, seule la fusion de caractéristiques s’est réellement avérée fonc-
tionnelle. Cette technique a recueilli par l’utilisation du transfert de connaissances un score F1 de
0,76 ± 0,06 à trois classes et de 0,83 ± 0,02 pour la détection d’éléments malins.

En second lieu, une approche par fenêtre glissante a été employée afin d’améliorer la qualité des
résultats. Par cette approche, la classification à trois classes obtenue par les diverses techniques
d’extraction n’a pas ou peu été améliorée. Sur la détection d’éléments malins, seule la technique
employant les descripteurs proposés par Haralick semble avoir recueilli de meilleurs résultats, voy-
ant passer ceux-ci de valeurs de score F1 0,68 ± 0,03 à 0,71 ± 0,06. D’une part, des deux méthodes
employant un principe de prédiction sur les décisions, la proposition de méthode sur la base de
seuil dynamique semble, comme espéré, la plus judicieuse, mais risque de délaisser certains cas
cliniques selon la tolérance de ce seuil. D’autre part, des deux méthodes employant un principe
de prédiction sur les scores, la proposition de méthode utilisant un modèle SVM linéaire semble
la plus adaptée. Néanmoins, cette méthode risque de favoriser par une pondération plus grande
certaines positions de la fenêtre glissante, tandis que la méthode sur seuil dynamique est invariante
à cette position. Concernant les hypothèses de la fenêtre glissante, l’une d’entre elles avait été for-
mulée sur le rôle important de la taille de fenêtre dans cette approche, et la tendance des résultats
semble meilleure à l’aide d’une fenêtre de taille restreinte de 250 × 250 mais ces résultats ne sont
pas significatifs. Une autre hypothèse supposait l’importance d’un chevauchement des acquisitions
en provenance de la fenêtre glissante, et également la tendance des résultats semble plus optimiste
sans chevauchement, cependant là encore ces résultats ne sont pas significatifs. Les résultats de
cette expérience sont maximisés par l’utilisation de transfert de connaissances avec l’architecture
ResNet-50, dans le cadre d’un chevauchement de 50 % mais là encore les résultats ne sont pas suff-
isamment significatifs pour affirmer l’utilité de ce chevauchement. En addition, ce travail montre
qu’il est possible de revenir assez facilement aux décisions à basse échelle par l’utilisation d’un
code de couleur ou par opacité. Ce type d’approche pourrait permettre d’expliquer les décisions du
système prédicatif et d’aiguiller ou de guider le spécialiste à focaliser son attention sur les zones
les plus importantes. Il convient néanmoins de solutionner les performances de prédiction de ce
système.

Enfin, cette discussion se termine par l’étude des résultats liés au réglage fin dont les expériences
ont été réalisées en deux temps, avec un simple réglage fin puis grâce la réalisation d’un pro-
gramme d’apprentissage à l’aide des sous-images à disposition de ce travail. Par ces méthodes,
les résultats ont été fortement impactés dans les deux cas, avec un score F1 par transfert de con-
naissances sur ResNet-50 initial de 0,77 ± 0,04 à trois classes et 0,82 ± 0,02 à deux classes : par
réglage fin ces résultats descendent à des valeurs de 0,78 ± 0,05 à trois classes et 0,56 ± 0,05 à
deux classes ; par programme d’apprentissage ces valeurs ne sont plus que de 0,51 ± 0,07 à trois
classes et 0,67 ± 0,05. Un fort sur-apprentissage de ce réseau est supposé malgré le mécanisme
d’augmentation de données mis en place. En effet, les diverses phases d’apprentissage réalisées
ont abouti à un score F1 compris entre 0,90 et 0,97 sur les données d’entraînement, démontrant
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la présence d’un biais entre les données d’entraînement et l’évaluation sur les données de test.
Malgré ces résultats, la possibilité d’obtenir des cartes des zones d’activation indépendamment du
choix d’une taille ou d’un chevauchement en un seul passage dans le réseau de l’image, contraire-
ment à la fenêtre glissante, sont encourageants pour élaborer des perspectives futures en ce sens.
Néanmoins à ce stade, nombreuses sont les cartes d’activation incorrectes, dont l’origine supposée
correspond à un apprentissage insuffisant de ce réseau.





7
Prise de décision au niveau lésionnel ou

patient

Les deux précédents chapitres sont consacrés aux diagnostics des images de Microscopie Con-
focale par Réflectance mises à la disposition de ce travail. Diverses solutions permettant la

gestion de ces images comme des entités à part entière sont proposées, d’une part à l’aide de tech-
niques propres à la globalité de l’image, et d’autre part à l’aide d’approches multi-échelle ou par
instances multiples.

Dans ce nouveau chapitre, une méthodologie est mise en place permettant d’aider les experts lors
de la prise de décision au niveau patient sur cette modalité complexe. Cette prise de décision au
niveau patient est également nécessaire afin de mettre en place le processus multimodal, final-
ité de ce manuscrit. Pour cela, les précédentes expérimentations sont sollicitées afin d’extraire
l’information des images, et diverses méthodes sont proposées pour permettre l’obtention d’une
décision à partir d’un ensemble d’images d’un même patient.

Les résultats de ces expérimentations sont présentés en fin de chapitre, sur l’ensemble des lésions
mais également sur les lésions malignes ne comportant que des types Lentigo Maligna et Lentigo
Maligna Melanoma. Ces résultats sont également exprimés en termes de sensibilité et spécificité
afin d’être confrontés à ceux des spécialistes sur cette même base de données.
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7.1/ Méthodologie

Lors des deux précédents chapitres, la classification des images de MCR a été la principale tâche
de ce manuscrit en proposant des traitements permettant leur gestion comme des entités à part
entière. Lors du Chapitre 5, ces images ont été abordées dans leur intégralité à l’aide des méthodes
d’extraction de caractéristiques sur la totalité de l’image, mais également lors du Chapitre 6 à l’aide
de méthodes multi-échelle et niveaux de compréhension.

Néanmoins, ces méthodes dans leur état actuel ne permettent que le diagnostic au niveau de
l’image, dont le nombre varie fortement d’une lésion à l’autre soit d’une dizaine à plusieurs cen-
taines d’images pour un même patient. La tâche reste donc en l’état complexe et difficile à trancher
par un spécialiste et ne permet pas une aide réaliste à la prise de décisions. De plus, la finalité de ce
travail est en l’état impossible, cette information étant inexploitable dans le cadre d’un processus
à multiples modalités.

Ce chapitre se dédie à la problématique de la classification des lésions, assimilable à une classifica-
tion du patient lorsque celui-ci n’est associé qu’à une unique lésion, dont l’objectif est schématisé
sur la Figure 7.1. À cette fin, les conclusions formulées lors des précédents chapitres propres
aux images et à leur compréhension sont employées pour résoudre cette nouvelle problématique.
Ainsi, comme lors du précédent chapitre sont considérées les méthodes d’extraction suivantes :

• pour la catégorie de méthodes spatiales, les caractéristiques définies par Haralick et
al. [80],

• pour la catégorie de méthodes fréquentielles, les caractéristiques sur base d’extraction en
ondelettes,

• pour la catégorie de méthodes de transfert de connaissances, l’architecture ResNet-50
associée à une couche de Global Pooling - Moyenne.

Ce chapitre propose diverses méthodes dans le but d’extraire une décision au niveau patient. Dans
cette optique, la première partie de ce travail se consacre à la mise en place d’une classification
patient par des mécanismes de prédiction supervisée. Puis, dans la seconde partie de ce travail sont
élaborées diverses pistes de prédiction au niveau des lésions employant des principes qualifiés de
faiblement supervisés par l’utilisation du Multi-Instance Learning, MIL (alt. : Apprentissage par
Instances Multiples, AIM). Les dernières sections sont consacrées à l’analyse et une discussion
des résultats de ces expériences.

…

… Modèle &

Figure 7.1 : Schéma récapitulatif de la problématique de l’inconsistance du nombre d’images
constituant les lésions et de l’obtention de décisions et scores pour chacune de ces lésions.
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7.2/ Approches supervisées

Cette section dédiée aux approches supervisées se consacre à des schémas d’apprentissages super-
visés, c’est-à-dire dont la relation entre les instances et annotations est directe. Les données de
MCR exploitées dans ce travail possèdent : (i) d’une part des annotations à bas niveau ou niveau
image, (ii) d’autre part des annotations à haut niveau ou niveau lésionnel. L’une des contraintes
majeures associées à ces données est l’inconsistance du nombre d’images entre les lésions com-
posant le jeu de données. Ainsi, une lésion peut comporter un nombre d’images compris entre une
dizaine et une centaine. Il est donc nécessaire de gérer cette variabilité au sein du processus de
classification mis en place.

Afin de résoudre ce problème de manière supervisée, cette section propose un mécanisme de
prédiction en deux temps :

• une première étape de prédiction au niveau image, dont le but consiste à émettre une éti-
quette pour chaque image,

• une seconde étape de prédiction au niveau lésionnel dont la finalité est d’évaluer la lésion
à partir de l’information résultant du processus de classification au niveau image.

À cette fin, les données d’entraînement sont divisées en deux parties : (i) l’une à destination du
processus de prédiction image, (ii) et l’autre à destination du processus décisionnel des lésions.
Cette séparation des données d’entraînement en deux sous-ensembles permet de contrer un sur-
apprentissage du modèle de prédiction au niveau lésionnel, en évitant une prise de décision sur des
images dont les attentes sont déjà connues. Le schéma global mis en oeuvre dans cette section est
disponible sur la Figure 7.2.
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Figure 7.2 : Schéma de représentation du système complet de décision supervisée au niveau
lésionnel. Le processus d’entraînement se subdivise en deux étapes : une première étape
d’entraînement du modèle de prédiction au niveau des instances images et une seconde étape
permettant l’agrégation de l’information au niveau des lésions. La prédiction est ensuite réalisée
sur les données de test par inférence des paramètres précédemment entraînés.
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Ainsi, la prédiction au niveau image de ce processus exploite les méthodes issues des Chapitre 5
et Chapitre 6, dont les expérimentations reposent sur la mise en place d’un processus de détection
des images. Cette prédiction est assurée dans un premier temps par les méthodes d’extraction de
caractéristiques jugées les plus pertinentes de ces parties, rappelées en Section 7.1. Ainsi, sont
utilisées des méthodes manuelles spatiales et fréquentielles dont le nombre de caractéristiques
extraites est de l’ordre de la dizaine, et par transfert de connaissances sur des CNN pré-entraînés
dont le nombre de caractéristiques dépasse la centaine. Dans un second temps, ces caractéristiques
sont mises à l’échelle par une normalisation de type Minimum / Maximum puis séparées à
l’aide d’un modèle SVM à noyau linéaire. Les hyperparamètres de ce dernier sont rappelés au
niveau de la Table 7.1.

Modèle Hyperparamètres Valeurs

SVM - Noyau linéaire C [0,001, 0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

Table 7.1 : Table reprenant le modèle et les hyperparamètres du modèle de classification employé
pour la détection bas niveau des images.

La prédiction au niveau des lésions de ce processus tente d’établir une relation entre les diag-
nostics des images réalisés à l’aide de la première partie de ce processus et les annotations des
lésions. Le nombre d’instances variant entre chaque lésion, les méthodes présentées ci-dessous
sont mises au point pour supporter cette contrainte de fonctionnement. Ainsi, deux types poten-
tiels de données d’entrée sont envisagés dans cette seconde partie de la classification, donnant lieu
à deux types d’approches dont :

• une approche au niveau des décisions de classification de la première étape, défini par
l’ensemble N. Ces données sont de la forme instances×1, dans lequel instances est une vari-
able propre à chaque lésion représentant le nombres d’images. Afin de réduire ces données à

un vecteur commun, chaque classe est réduite par la relation ratioc =
classec

instances
, aboutissant

à un vecteur réel de dimension 1 × classes. À partir de ce vecteur, deux méthodes ont été
définies, dont :

– une méthode dite de priorité par laquelle est privilégiée la détection d’une classe
hiérarchiquement supérieure comme décision globale à la lésion. Cette méthode est
considérée sous le terme de Décisions - Priorité.

– une méthode dite par seuils dynamiques par laquelle des seuils optimaux sont déter-
minés pour chaque classe en privilégiant les classes prioritaires. Cette méthode est
considérée sous le terme de Décisions - Dynamique.

• une approche au niveau des scores de classification de la première étape, défini par
l’ensemble R. Cette approche aboutit à un vecteur de taille instances × classes, dans
lequel instances est une variable propre à chaque lésion représentant le nombres d’images et
classes est le nombre de classes prédites soit 2. Afin de réduire là encore ces données à un
vecteur commun, chaque classe est réduite soit par une fonction de moyenne soit de maxi-
mum aboutissant à un vecteur réel de dimension 1× classes. Puis, par seuil dynamique sur
chacune des classes, des seuils optimaux sont définis en privilégiant les classes prioritaires.
La combinaison de réduction par moyenne et seuil dynamique est considérée sous le terme
de Scores - Moyenne et la combinaison de réduction par maximum et seuil dynamique est
considérée sous le terme de Scores - Maximum.
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7.3/ Approches faiblement supervisées

Une approche est décrite comme étant faiblement supervisée lorsque l’apprentissage de la relation
entre les données et les annotations n’est pas directe. Ainsi, ces méthodes faiblement supervisées
sont rassemblées en trois catégories majeures [225], dont : (i) la supervision dite incomplète
lorsque les données d’entraînement sont partiellement annotées, (ii) la supervision dite inexacte
lorsque les annotations sont insuffisantes vis-à-vis du niveau de détails souhaité, (iii) et la su-
pervision dite imprécise lorsque les annotations proviennent de sources manquant d’exactitude.
Ces diverses approches ont notamment servi à la résolution de tâches telles que la catégorisation de
textes [6, 169] ou d’images [36, 188]. Plus spécifiquement au domaine médical, ces techniques ont
permis l’aide au diagnostic d’images médicales sur des pathologies pulmonaires ou du colon [58]
mais également du cancer du sein [183].

À cette fin, les annotations et les données images propres à chacune des lésions sont employées
pour servir cette tâche faiblement supervisée. Par la nature des données de ce travail, cette
nouvelle section s’intéresse au second mode de supervision dite inexacte, par l’utilisation du
Multi-Instance Learning, MIL (alt. : Apprentissage par Instances Multiples, AIM). De manière
plus formelles, ces techniques visent à résoudre la relation f : X 7→ Y , à l’aide des données
D = {(X1, y1), (X2, y2), . . . , (Xb, yb)} avec X = {x1, x2, . . . , xb} représentant un ensemble ou bag
d’information composé d’images et y l’annotation associée [67].

Ce principe de méthodes à instances multiples est initialement issu du domaine de la recherche
de médicaments, domaine dans lequel sont recherchées des molécules ainsi que le ou les con-
formères (comprendre les formes que peuvent adopter ces molécules) responsables d’une activité
biologique [52]. Ainsi dans ce contexte, l’activité biologique observée (annotation) est associée à
une molécule (ensemble) dont certains conformères (instances) sont responsables du phénomène
observé. Ce faisant, la théorie de base des méthodes à instances multiples stipule qu’un ensem-
ble dont l’annotation est négative ne possède aucune instance relative au phénomène observé,
tandis qu’un ensemble dont l’annotation est positive contient au moins une instance relative au
phénomène observé [52].

Par cette idée, de nombreuses théories ont émergé étendant le principe de techniques supervisées
(principes de régression logistique, d’arbre de décision, . . . ) à la théorie des instances multi-
ples [132, 216, 18]. Devant ces nombreuses théories et suite aux travaux des Chapitre 5 et
Chapitre 6 mettant en avant l’efficacité des SVM sur cette problématique d’images de MCR, ce
manuscrit s’intéresse à leur extension au principe d’instances multiples. L’un de ces travaux [55]
développe plusieurs de ces approches et met notamment en avant trois propriétés essentielles des
SVM : (i) la solidité, (ii) l’exhaustivité, (iii) et la convexité. Ces propriétés sont toutes intrinsèques
aux SVM et ne peuvent être satisfaites par cette extension au principe d’instances multiples. Il est
donc nécessaire de procéder à un compromis de ces propriétés [55].

Le travail de ce chapitre n’approfondit pas ces diverses propriétés, en revanche les divers modes
d’approches associés à l’implémentation de ce principe sont envisagés, dont :

• des approches par instances dont la méthode consiste à déterminer un hyperplan directement
à partir des instances, sans considérer les annotations au niveau des ensembles [6]. La
séparation des ensembles découle de l’application du principe de base de la théorie des
instances multiples, dans laquelle un ensemble est considéré positif si au moins l’une des
instances qui le compose est considérée positive.
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• des approches par ensembles dont le principe repose sur les annotations des ensembles et
consiste à opérer la séparation par hyperplan au niveau des ensembles à partir de noyaux
d’ensembles [72].

• des approches dites hybrides dont le principe se situe à mi-chemin entre les deux précé-
dentes méthodes [21].

Ainsi, ces divers modes d’approches sont considérés dans les prochains paragraphes de ce tra-
vail. Dans le but de ne pas évaluer l’ensemble de ces modèles, ce travail ne se focalise que
sur ceux jugés de manière empirique comme les plus pertinents au niveau de la classification
d’ensembles par l’étude de Doran et al. [55]. Dans un premier temps, le modèle Multi-Instance
Support Vector Machine, MI-SVM (alt. : Machine à Vecteur de Support par Instances Multi-
ples, MVS-IM) évalué dans ce travail suit une approche par instances, dont le principe réside sur
l’estimation de la meilleure instance représentative de chaque ensemble puis procède à une clas-
sification par SVM [6]. Dans un second temps, le modèle Normalized Set Kernel, NSK (alt. :
Noyau d’Ensemble Normalisé, NEN) employé suit une approche par ensembles, dont le principe
consiste à projeter chaque ensemble et ses instances dans un nouvel espace de caractéristiques sur
lequel est réalisé la séparation par SVM [72]. Enfin, le modèle Sparse Balanced Multi-Instance
Learning, (sbMIL) choisi suit un type d’approche dit hybride, dont le principe stipule que les
instances d’ensembles négatifs sont négatives et les instances d’ensembles positifs sont néga-
tives ou positives dont le balancement est géré par une variable inconnue et pour lequel la totalité
des instances est projetée avant séparation par un modèle SVM [21].

Dans le but d’évaluer la pertinence de ces diverses méthodes, ce chapitre se consacre à l’évaluation
de chacune d’entre elles combinée aux représentants des trois catégories d’extraction de caractéris-
tiques formulées lors du Chapitre 5 et rappelées lors de la Section 7.1. De plus, suite aux résultats
démontrant l’importance de la normalisation lors du Chapitre 5, l’impact de la normalisation par
Minimum et Maximum est évalué en combinaison de ces modèles faiblement supervisés.

L’ensemble des modèles de prédiction exploitant le principe du MIL mis en oeuvre dans ce chapitre
sont listés en Table 7.2. Afin de mener à bien la réalisation de ces expériences, ce travail se repose
essentiellement sur la librairie logicielle MISVM prévue à cet effet [55].

Méthode Paramètre Valeurs

MI-SVM
C [0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]NSK

sbMIL

Table 7.2 : Table reprenant les divers modèles utilisant le principe du MIL pour réaliser une
classification au niveau lésionnel, ainsi que leurs hyperparamètres associés.
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7.4/ Présentation des résultats

Les précédentes sections de ce travail sont consacrées à des méthodes aptes à résoudre la problé-
matique de prédiction au niveau des lésions à partir de données de MCR. Cette nouvelle section se
dédie à la présentation des résultats pour donner suite aux diverses expérimentations mentionnées
précédemment. Dans une première sous-section, le protocole d’expérimentation suivi pour perme-
ttre l’obtention des résultats est relaté et l’organisation de ces résultats est décrite. Puis dans une
seconde sous-section, les divers résultats issus des expériences mentionnées précédemment sont
développés.

7.4.1/ Protocole d’expérimentation

Afin de réaliser l’évaluation de ces expériences, une validation croisée imbriquée est employée,
déjà discutée lors de la Section 3.4, pour ses avantages permettant ainsi l’obtention de métriques
plus objectives sur les performances du système évalué [26]. Ce type de structure de validation est
plus robuste face au biais [26] et est démontré empiriquement moins sensible au biais et à la vari-
ance lorsque celle-ci est couplée à des valeurs de k comprises entre 5 et 10 pour l’évaluation [92].
La diversité de combinaisons relativement limitée de cette partie, permet à l’instar des précédents
chapitres, d’obtenir des résultats dans un temps raisonnable malgré des valeurs de k élevées. Ainsi
une valeur de k égale à 10 est utilisée pour l’évaluation, tandis qu’une valeur de 2 est conservée
pour la boucle interne suffisante pour déterminer la meilleure combinaison d’hyperparamètres.
Bien que considéré comme une possibilité, le schéma de validation de type leave-one-out pour la
boucle externe d’évaluation n’est pas utilisé car plus sujet à une variance élevée lors des mesures
notamment en présence de valeurs aberrantes [12]. De plus, un tel schéma de validation est bien
plus coûteux à entreprendre puisqu’il nécessite autant de phases d’entraînement et d’évaluation,
que d’instances dans le jeu de données considéré, soit 224 pour ce travail.

D’une part, pour procéder au mieux au réglage des paramètres des modèles précédents et, d’autre
part, pour retenir une évaluation objective de ces processus malgré les déséquilibres d’annotations,
il est nécessaire d’opter pour une métrique adaptée. Ces expériences emploient le score F1 per-
mettant de représenter conjointement les mesures de précision et de rappel au sein d’une même
métrique. De plus, et afin de compléter l’analyse des résultats et de permettre un parallèle avec
ceux des experts en dermatologie, les valeurs de sensibilité et de spécificité sont renseignées con-
jointement au score F1. Comme pour l’article de Cinotti et al. [40], ce processus décompose
la présentation des résultats en deux temps. Dans un premier temps, est présentée l’analyse des
mesures précédentes sur l’ensemble des cas cliniques du jeu de données, en adoptant comme
classe positive les annotations des lésions dites malignes. Puis dans un second temps, les mêmes
mesures sont extraites en ne considérant que les cas de LM et LMM parmi les annotations
malignes et en adoptant comme classe positive les annotations des lésions dites malignes.

La partie dédiée aux résultats se décompose en diverses étapes, débutant dans un premier temps
par une présentation des résultats obtenus au niveau lésionnel par les diverses méthodes super-
visées présentée lors de la Section 7.2. Dans un second temps, ce travail procède à une présentation
des résultats obtenus au niveau lésionnel par l’utilisation des méthodes faiblement supervisées
listées lors de la Section 7.3. En continuité de ces résultats sur les méthodes faiblement super-
visées, ce travail procède à une analyse inversée par la méthode MI-SVM. Ainsi, ce travail évalue
la qualité des prédictions au niveau des instances images, afin de déterminer la compréhension du
phénomène à bas niveau par cette méthode.
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7.4.2/ Résultats des expérimentations

Dans cette section dédiée aux résultats, les diverses méthodes envisagées pour la prise de décision
au niveau des lésions vont être traitées à l’aide de paragraphes respectifs. Cette première analyse à
destination des méthodes supervisées se consacre aux résultats obtenus par ces diverses méthodes.
Pour les méthodes spatiales, un score F1 de 0,80 associé à un écart-type de 0,11 est obtenu à l’aide
de la méthode Décisions - Priorité ; Pour les méthodes fréquentielles, un score F1 de 0,83 associé
à un écart-type de 0,07 est obtenu à l’aide de la méthode Décisions - Dynamique ; Enfin, pour
les méthodes de transfert de connaissances, un score F1 de 0,89 associé à un écart-type de 0,08
est obtenu à l’aide de la méthode Scores - Moyenne. Ainsi, des différences significatives sont à
remarquer entre les méthodes spatiales, fréquentielles et de transfert de connaissances, nettement
à l’avantage de cette dernière méthode comme mise en avant lors du Chapitre 5. L’utilisation du
transfert de connaissances comme base d’extraction de caractéristiques et la méthode Scores -
Moyenne permettent l’obtention d’une valeur de sensibilité de 0,95 et de spécificité de 0,70. Ces
résultats peuvent être visualisés dans la Table 7.3.

Sensibilité Spécificité Score F1

Spatial

Décisions - Priorité 0,92 ± 0,09 0,40 ± 0,16 0,80 ± 0,11
Décisions - Dynamique 0,80 ± 0,19 0,66 ± 0,22 0,80 ± 0,13
Scores - Maximum 0,83 ± 0,18 0,57 ± 0,25 0,79 ± 0,12
Scores - Moyenne 0,83 ± 0,20 0,58 ± 0,30 0,79 ± 0,13

Fréquentiel

Décisions - Priorité 0,93 ± 0,06 0,37 ± 0,25 0,80 ± 0,11
Décisions - Dynamique 0,82 ± 0,08 0,77 ± 0,10 0,83 ± 0,07
Scores - Maximum 0,84 ± 0,09 0,58 ± 0,22 0,80 ± 0,09
Scores - Moyenne 0,80 ± 0,14 0,72 ± 0,25 0,81 ± 0,09

Transfert

Décisions - Priorité 0,98 ± 0,04 0,34 ± 0,14 0,82 ± 0,06
Décisions - Dynamique 0,91 ± 0,13 0,71 ± 0,24 0,87 ± 0,09
Scores - Maximum 0,92 ± 0,15 0,57 ± 0,21 0,84 ± 0,12
Scores - Moyenne 0,95 ± 0,09 0,70 ± 0,22 0,89 ± 0,08

Table 7.3 : Table de résultats issus des processus de classification supervisée employés pour mener
une classification au niveau lésionnel, exprimés selon la sensibilité, la spécificité et le score F1.

Ce second paragraphe se focalise sur les cas de lésions de types LM et LMM par ces mêmes
méthodes de prédiction supervisées. Pour les méthodes spatiales, un score F1 de 0,80 associé
à un écart-type de 0,14 est obtenu à l’aide de la méthode Décisions - Dynamique ; Pour les
méthodes fréquentielles, un score F1 de 0,83 associé à un écart-type de 0,09 est obtenu à l’aide de
la méthode Décisions - Dynamique ; Pour les méthodes de transfert de connaissances, un score
F1 de 0,87 associé à un écart-type de 0,11 est obtenu à l’aide de la méthode Scores - Moyenne. À
nouveau, des différences significatives sont à remarquer entre les méthodes spatiales, fréquentielles
et de transfert de connaissances, à l’avantage de cette dernière méthode comme mise en avant lors
du Chapitre 5. La mise en oeuvre du transfert de connaissances comme base d’extraction de
caractéristiques et la méthode Scores - Moyenne permettent l’obtention de résultats équivalents
avec une valeur de sensibilité de 0,95 et de spécificité de 0,70 sur les lésions de types LM et LMM.
Les diverses valeurs peuvent être visualisées dans la Table 7.4.



7.4. PRÉSENTATION DES RÉSULTATS 139

Sensibilité Spécificité Score F1

Spatial

Décisions - Priorité 0,93 ± 0,11 0,40 ± 0,16 0,78 ± 0,13
Décisions - Dynamique 0,84 ± 0,18 0,66 ± 0,22 0,80 ± 0,14
Scores - Maximum 0,83 ± 0,18 0,57 ± 0,25 0,77 ± 0,14
Scores - Moyenne 0,86 ± 0,18 0,58 ± 0,30 0,79 ± 0,14

Fréquentiel

Décisions - Priorité 0,93 ± 0,07 0,37 ± 0,25 0,77 ± 0,13
Décisions - Dynamique 0,84 ± 0,12 0,77 ± 0,10 0,83 ± 0,09
Scores - Maximum 0,87 ± 0,09 0,58 ± 0,22 0,80 ± 0,11
Scores - Moyenne 0,82 ± 0,14 0,72 ± 0,25 0,81 ± 0,12

Transfert

Décisions - Priorité 0,97 ± 0,05 0,34 ± 0,14 0,79 ± 0,07
Décisions - Dynamique 0,91 ± 0,16 0,71 ± 0,24 0,86 ± 0,12
Scores - Maximum 0,90 ± 0,18 0,57 ± 0,21 0,81 ± 0,16
Scores - Moyenne 0,95 ± 0,11 0,70 ± 0,22 0,87 ± 0,11

Table 7.4 : Table de résultats issus des processus de classification supervisée employés pour mener
une classification au niveau lésionnel sur les pathologies de LM et LMM, exprimés selon la sensi-
bilité, la spécificité et le score F1.

Sensibilité Spécificité Score F1

Spatial

MI-SVM 0,69 ± 0,13 0,57 ± 0,22 0,70 ± 0,12
NSK 0,81 ± 0,12 0,70 ± 0,12 0,81 ± 0,08
sbMIL 0,10 ± 0,08 0,99 ± 0,06 0,18 ± 0,13
MMS + MI-SVM 0,78 ± 0,14 0,77 ± 0,14 0,81 ± 0,12
MMS + NSK 0,78 ± 0,11 0,69 ± 0,13 0,79 ± 0,08
MMS + sbMIL 0,88 ± 0,30 0,07 ± 0,30 0,72 ± 0,24

Fréquentiel

MI-SVM 0,72 ± 0,19 0,62 ± 0,26 0,73 ± 0,16
NSK 0,78 ± 0,15 0,59 ± 0,21 0,77 ± 0,12
sbMIL 0,27 ± 0,28 0,84 ± 0,29 0,39 ± 0,23
MMS + MI-SVM 0,83 ± 0,12 0,69 ± 0,16 0,82 ± 0,10
MMS + NSK 0,80 ± 0,14 0,71 ± 0,09 0,81 ± 0,11
MMS + sbMIL 0,09 ± 0,06 1.00 ± 0,00 0,16 ± 0,09

Transfert

MI-SVM 0,83 ± 0,12 0,76 ± 0,17 0,84 ± 0,10
NSK 0,86 ± 0,10 0,77 ± 0,19 0,86 ± 0,11
sbMIL 0,17 ± 0,11 0,90 ± 0,09 0,28 ± 0,15
MMS + MI-SVM 0,83 ± 0,10 0,77 ± 0,16 0,84 ± 0,07
MMS + NSK 0,86 ± 0,10 0,72 ± 0,19 0,85 ± 0,09
MMS + sbMIL 0,21 ± 0,12 0,91 ± 0,10 0,33 ± 0,17

Table 7.5 : Table de résultats issus des processus de classification faiblement supervisée par MIL
employés pour mener une classification au niveau lésionnel, exprimés selon la sensibilité, la spé-
cificité et le score F1.
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Cette seconde partie à destination des méthodes faiblement supervisées par MIL va permettre de
décrire les résultats obtenus par ces diverses méthodes. Pour les méthodes spatiales, un score F1
de 0,81 associé à un écart-type de 0,08 est obtenu à l’aide de la méthode NSK ; Pour les méthodes
fréquentielles, un score F1 de 0,82 associé à un écart-type de 0,10 est obtenu à l’aide de la méth-
ode combinant normalisation par Minimum / Maximum et MI-SVM ; Pour les méthodes de
transfert de connaissances, un score F1 de 0,86 associé à un écart-type de 0,11 est obtenu à l’aide
de la méthode NSK. Ainsi, de même que pour les méthodes supervisées, des différences significa-
tives sont à remarquer entre les méthodes spatiales, fréquentielles et de transfert de connaissances.
Cette dernière méthode comme base d’extraction de caractéristiques et la méthode NSK permettent
l’obtention d’une valeur de sensibilité de 0,86 et de spécificité de 0,77. Les valeurs détaillées des
résultats d’expérimentation de techniques faiblement supervisées par MIL peuvent être visualisées
dans la Table 7.5.

Ce second paragraphe à l’intention des méthodes faiblement supervisées par MIL se focalise sur
les cas de LM et LMM. Pour les méthodes spatiales, un score F1 de 0,80 associé à un écart-type
de 0,11 est obtenu à l’aide de la méthode NSK ; Pour les méthodes fréquentielles, un score F1 de
0,80 associé à un écart-type de 0,11 est obtenu à l’aide de la méthode combinant normalisation
par Minimum / Maximum au modèle NSK ; Pour les méthodes de transfert de connaissances,
un score F1 de 0,85 associé à un écart-type de 0,13 est obtenu par la méthode NSK. À nouveau, la
méthode d’extraction par transfert de connaissances permet l’obtention des résultats les plus per-
tinents en combinaison de la méthode NSK, soit des valeurs de sensibilité de 0,87 et de spécificité
de 0,77. Ces nouvelles valeurs liées à l’évaluation des méthodes faiblement supervisées sur les cas
de LM et LMM peuvent être visualisées dans la Table 7.6.

Sensibilité Spécificité Score F1

Spatial

MI-SVM 0,69 ± 0,17 0,57 ± 0,22 0,69 ± 0,14
NSK 0,82 ± 0,15 0,70 ± 0,12 0,80 ± 0,11
sbMIL 0,11 ± 0,09 0,99 ± 0,06 0,20 ± 0,14
MMS + MI-SVM 0,78 ± 0,17 0,77 ± 0,14 0,80 ± 0,16
MMS + NSK 0,81 ± 0,14 0,69 ± 0,13 0,79 ± 0,09
MMS + sbMIL 0,86 ± 0,30 0,07 ± 0,30 0,67 ± 0,23

Fréquentiel

MI-SVM 0,71 ± 0,21 0,62 ± 0,26 0,71 ± 0,19
NSK 0,78 ± 0,12 0,59 ± 0,21 0,75 ± 0,10
sbMIL 0,25 ± 0,28 0,84 ± 0,29 0,37 ± 0,22
MMS + MI-SVM 0,82 ± 0,13 0,69 ± 0,16 0,80 ± 0,12
MMS + NSK 0,82 ± 0,14 0,71 ± 0,09 0,80 ± 0,11
MMS + sbMIL 0,11 ± 0,06 1.00 ± 0,00 0,19 ± 0,10

Transfert

MI-SVM 0,82 ± 0,13 0,76 ± 0,17 0,82 ± 0,12
NSK 0,87 ± 0,09 0,77 ± 0,19 0,85 ± 0,13
sbMIL 0,19 ± 0,10 0,90 ± 0,09 0,30 ± 0,15
MMS + MI-SVM 0,85 ± 0,10 0,77 ± 0,16 0,84 ± 0,08
MMS + NSK 0,88 ± 0,10 0,72 ± 0,19 0,84 ± 0,11
MMS + sbMIL 0,25 ± 0,13 0,91 ± 0,10 0,38 ± 0,18

Table 7.6 : Table de résultats issus des processus de classification faiblement supervisée par MIL
employés pour mener une classification au niveau lésionnel sur les pathologies de LM et LMM,
exprimés selon la sensibilité, la spécificité et le score F1.
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Pour finir, ce paragraphe se consacre à la présentation des courbes ROC au niveau lésionnel des
diverses méthodes mentionnées précédemment. Sur l’ensemble des cas cliniques, la méthode su-
pervisée issue du modèle de prédiction Scores - Moyenne permet l’obtention d’une valeur d’AUC
de 0,87 ; la méthode faiblement supervisée par utilisation du modèle NSK permet quant à elle
l’obtention d’une valeur d’AUC de 0,83. Sur les seuls cas de LM et LMM, la méthode supervisée
issue du modèle de prédiction Scores - Moyenne permet l’obtention d’une valeur d’AUC simi-
laire de 0,88 ; la méthode faiblement supervisée par utilisation du modèle NSK permet quant à
elle l’obtention d’une valeur d’AUC de 0,83 identique à celle constaté sur l’ensemble des lésions.
Ces courbes ROC et ces valeurs d’AUC peuvent être visualisées sur la Figure 7.3.
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Figure 7.3 : Courbes ROC issues des résultats de la prédiction au niveau des lésions sur l’ensemble
des cas, figurant à l’aide d’un trait orange estompé tracé en continu, mais également sur les cas de
LM et LMM, figurant à l’aide d’un trait orange tracé en pointillés. À gauche, les courbes issues des
prédictions employant la méthode Scores - Moyenne ; À droite, les courbes issues des prédictions
du modèle NSK.

Cette dernière partie se dédie aux résultats de prédiction des méthodes faiblement supervisées
par MIL dont l’approche se base sur les instances et permet de revenir à un niveau de prédiction
sur les instances. À cet effet, seul le modèle MI-SVM permet de revenir à un tel niveau de
prédiction au sein de ce travail. Pour les méthodes spatiales, un score F1 de 0,56 associé à un
écart-type de 0,14 est obtenu par combinaison de la normalisation Minimum / Maximum et du
modèle MI-SVM ; Pour les méthodes fréquentielles, un score F1 de 0,59 associé à un écart-type
de 0,15 est obtenu par combinaison de la normalisation Minimum / Maximum et du modèle
MI-SVM ; Pour les méthodes de transfert de connaissances, un score F1 de 0,64 associé à un
écart-type de 0,16 est obtenu avec le modèle MI-SVM seul. Les résultats de cette prédiction au
niveau des instances images sont visibles dans la Table 7.7.
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Sensibilité Spécificité Score F1

Spatial
MI-SVM 0,29 ± 0,13 0,90 ± 0,08 0,42 ± 0,14
MMS + MI-SVM 0,42 ± 0,15 0,93 ± 0,05 0,56 ± 0,14

Fréquentiel
MI-SVM 0,29 ± 0,22 0,89 ± 0,28 0,42 ± 0,20
MMS + MI-SVM 0,45 ± 0,15 0,93 ± 0,05 0,59 ± 0,15

Transfert
MI-SVM 0,48 ± 0,16 0,97 ± 0,02 0,64 ± 0,16
MMS + MI-SVM 0,42 ± 0,14 0,97 ± 0,02 0,57 ± 0,14

Table 7.7 : Table de résultats issus de l’application du modèle MI-SVM employé pour mener une
classification au niveau des instances, sur l’ensemble des images annotées, et exprimés selon la
sensibilité, la spécificité et le score F1.

Ce second paragraphe reprend les résultats de prédiction des méthodes faiblement supervisées
par MIL sur les images issues de lésions de type LM et LMM. Pour les méthodes spatiales, un
score F1 de 0,60 associé à un écart-type de 0,14 est obtenu par combinaison de la normalisation
Minimum / Maximum et du modèle MI-SVM ; Pour les méthodes fréquentielles, un score F1 de
0,62 associé à un écart-type de 0,14 est obtenu par combinaison de la normalisation Minimum
/ Maximum et du modèle MI-SVM ; Pour les méthodes de transfert de connaissances, un score
F1 de 0,65 associé à un écart-type de 0,16 est obtenu avec le modèle MI-SVM seul. Le détail
de ces résultats de prédiction au niveau des instances images à partir des méthodes par MIL est
disponible dans la Table 7.8.

Sensibilité Spécificité Score F1

Spatial
MI-SVM 0,31 ± 0,16 0,84 ± 0,19 0,46 ± 0,18
MMS + MI-SVM 0,44 ± 0,14 0,89 ± 0,18 0,60 ± 0,14

Fréquentiel
MI-SVM 0,28 ± 0,23 0,87 ± 0,32 0,42 ± 0,24
MMS + MI-SVM 0,47 ± 0,15 0,86 ± 0,25 0,62 ± 0,14

Transfert
MI-SVM 0,49 ± 0,16 0,94 ± 0,07 0,65 ± 0,16
MMS + MI-SVM 0,43 ± 0,16 0,94 ± 0,08 0,59 ± 0,17

Table 7.8 : Table de résultats issus de l’application du modèle MI-SVM employés pour mener
une classification au niveau des instances, sur les images annotées issues de pathologies de LM et
LMM, et exprimés selon la sensibilité, la spécificité et le score F1.

Pour finir cette présentation des résultats de prédiction au niveau des images à partir de méthodes
faiblement supervisées employant le principe du MIL, ce paragraphe présente les résultats des
courbes ROC et des valeurs d’AUC. Ainsi sur l’ensemble des cas cliniques, la méthode MI-SVM
permet l’obtention d’une valeur d’AUC de 0,87. Cette même méthode, focalisée sur les cas de
LM et LMM, permet l’obtention d’une valeur d’AUC de 0,82. Les courbes ROC et les valeurs
d’AUC obtenues à partir de la prédiction sur des instances images, peuvent être visualisées sur la
Figure 7.4.
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Figure 7.4 : Courbes ROC issues de la prédiction au niveau des instances sur l’ensemble des cas,
figurant à l’aide d’un trait orange estompé tracé en continu, et en ne considérant que les cas de LM
et LMM parmi les annotations malignes, figurant à l’aide d’un trait orange tracé en pointillés. Les
courbes sont issues du mode de prédiction faiblement supervisé sur la base de la théorie du MIL
par utilisation du modèle MI-SVM.
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7.5/ Discussion

Cette discussion se dédie à l’analyse des résultats de la précédente section. Ce premier paragraphe
détaille les observations issues des méthodes de prédiction supervisées au niveau lésionnel. Les
score F1 sont pour la plupart homogènes si l’on considère chaque méthode d’extraction indépen-
damment, mais les mesures de sensibilité et spécificité propres à chacune varient fortement entre
méthodes. Ainsi, la méthode de Décisions - Priorité bénéficie d’une forte sensibilité liée à son
principe privilégiant la moindre détection de la classe prioritaire / positive, mais se contente d’une
faible spécificité. Ce principe est ainsi plus nuancé par la méthode Décisions - Dynamique qui ap-
porte un seuil dynamique d’activation, et dont résultent des valeurs de sensibilité et spécificité plus
équilibrées et supérieures en terme de score F1. Néanmoins, cette méthode nécessite de laisser
de côté certaines détections jusqu’à atteindre un certain seuil d’activation ; ce principe peut être
difficile à utiliser en milieu clinique. Afin de modérer ces deux méthodes, ont été proposées deux
approches par scores. La première de ces méthodes Scores - Maximum initialement conçue pour
conserver la sensibilité de la méthode Décisions - Priorité, perd une forte partie de celle-ci mais
améliore nettement sa spécificité. La seconde de ces méthodes Scores - Moyenne initialement
conçue pour affiner la décision de la méthode Décisions - Dynamique, reste en deçà de celle-ci
avec néanmoins un score important sur les caractéristiques issues de l’extraction par transfert de
connaissances. En ce qui concerne les résultats sur les pathologies malignes toutes confondues
et sur les cas de LM et LMM, peu de différences sont à remarquer entre ces deux situations, ces
méthodes semblent ainsi robustes au type de pathologie traitée.

Ce second paragraphe propose une analyse des méthodes faiblement supervisées par MIL dont
les résultats sont très hétérogènes, par contraste aux méthodes supervisées. Ainsi, ce paragraphe
procède à une analyse méthode par méthode. Dans un premier temps, le modèle MI-SVM permet
l’obtention de modèles plus sensibles que spécifiques et dont le score global semble assez dépen-
dant du type d’extraction employé, les résultats étant maximisés par l’utilisation du transfert de
connaissances. Néanmoins, l’utilisation d’une normalisation par Minimum / Maximum sem-
ble bénéfique dans la plupart des situations et contribue à baisser cette dépendance à la méthode
d’extraction de caractéristiques. Dans un second temps, le modèle NSK est choisi pour représen-
ter la catégorie des approches par noyaux d’ensembles, et semble être la méthode la plus adaptée
dans ce schéma faiblement supervisé sur le jeu de données traité. Ainsi, cette méthode apporte des
résultats assez proches quel que soit le mode d’extraction de caractéristiques choisi, et possède une
bonne sensibilité bien que les valeurs de spécificité soient assez proches. Dans un dernier temps, le
modèle sbMIL est utilisé comme représentant des approches par MIL de type hybride, mais dont
les performances sont non concluantes dans ce cadre. En effet, ces méthodes ont une grande spé-
cificité mais une sensibilité quasi-inexistante. Pour finir, les conclusions qui régissent les résultats
sur les pathologies malignes toutes confondues et sur les cas de LM et LMM sont similaires à celle
des méthodes supervisées ; ces méthodes semblent ainsi robustes au type de pathologie traitée.

Ainsi, les deux approches proposées, c’est à dire par entraînement supervisé et faiblement su-
pervisée, sont adaptées à la problématique actuelle bien que l’approche supervisée soit sensible-
ment supérieure. Cette supériorité des méthodes supervisées se traduit notamment par des valeurs
d’AUC de 0,87 pour le modèle Scores - Moyenne et de 0,83 pour le modèle NSK. Il est à re-
marquer que toutes ces approches possèdent un écart-type assez élevé situé entre 0,08 et 0,15, à
l’exception de la méthode sbMIL dont les valeurs sont encore plus conséquentes. Cette tendance
assez forte montre une certaine dépendance aux données mais peut être la conséquence du nombre
restreint d’échantillons au niveau lésionnel du jeu de données, soit 224 lésions. Un élément sup-
plémentaire à considérer est la complexité nécessaire à l’obtention des résultats supervisés, dont le
nombre de paramètres est supérieur aux méthodes faiblement supervisées présentées. Par ailleurs,
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les méthodes supervisées utilisées ici nécessitent un processus en deux temps (voir trois si l’on
considère l’extraction de caractéristiques), tandis que les méthodes faiblement supervisées néces-
sitent une étape de moins. Le dernier argument en faveur des méthodes faiblement supervisées est
celui de la très faible quantité d’annotations sollicitée pour parvenir à de tels résultats, soit 224
annotations.

Afin de mesurer, d’une part la compréhension au niveau lésionnel de ces modèles faiblement su-
pervisés et d’autre part d’évaluer la qualité d’un système permettant de revenir à des prédictions
bas niveau, une évaluation des prédictions au niveau des instances à été réalisée. Ces tests sont
menés sur le modèle MI-SVM, et on permis d’obtenir une valeur de score F1 de 0,64 et une valeur
d’AUC de 0,87 sur l’ensemble des cas cliniques. En comparaison, ces scores étaient respective-
ment à une valeur de score F1 de 0,82 et une valeur d’AUC de 0,90 au sein du Chapitre 5 et étaient
accompagnées de valeurs d’écart-type beaucoup plus restreintes. Il existe de ce fait une différence
notable entre ces méthodes, pouvant rendre la prédiction au niveau des instances difficile pour la
méthode MI-SVM.

Pour finir cette discussion, ce paragraphe réalise un parallèle entre les résultats expérimentaux
de ce chapitre et ceux des spécialistes en dermatologie. Pour rappel, l’analyse des résultats des
18 experts en MCR renvoie une valeur de sensibilité de 0,84 ± 0,05 associée à une valeur de
spécificité de 0,75 ± 0,06 ainsi qu’une valeur d’AUC de 0,86 sur l’ensemble de données initial
de l’étude de Cinotti et al. [40]. L’analyse des résultats de ces mêmes experts sur les lésions
de type LM et LMM renvoie une valeur de sensibilité de 0,80 ± 0,07 associée à une spécificité
de 0,81 ± 0,05 ainsi qu’une valeur d’AUC de 0,88 issues de ces mêmes données initiales. Sur
cet ensemble de données dont les annotations sont réactualisées, la méthode supervisée Scores
- Moyenne parvient à accomplir une sensibilité de 0,95 ± 0,09 et une spécificité de 0,70 ± 0,22
ainsi qu’une valeur d’AUC de 0,87 et le modèle NSK parvient à accomplir une sensibilité de 0,86
± 0,10 et une spécificité de 0,77 ± 0,19 ainsi qu’une valeur d’AUC de 0,83. En ne prenant en
compte que les lésions malignes de type LM et LMM, la méthode supervisée Scores - Moyenne
parvient à accomplir une sensibilité de 0,95 ± 0,11 et une spécificité de 0,70 ± 0,22 ainsi qu’une
valeur d’AUC de 0,88 et le modèle NSK parvient à accomplir une sensibilité de 0,87 ± 0,09 et
une spécificité de 0,77 ± 0,19 ainsi qu’une valeur d’AUC de 0,83.
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Préambule multimodalité

Lors de la précédente partie consacrée à la Microscopie Confocale par Réflectance, différentes
méthodes sont proposées afin d’obtenir des prédictions au niveau des images et des lésions. Cette
dernière partie va permettre de mettre au point et d’évaluer des stratégies avec l’objectif de mettre
en place des processus multimodaux d’aide au diagnostic des lésions malignes mais surtout des
lésions de type LM et LMM. À cette fin, ce préambule présente lors des prochains paragraphes les
données employées à cet effet et reprend les points importants de l’étude clinique de référence.

Pour rappel, les données de photographie clinique et de dermatoscopie ont été mises de côté lors
des expériences sur la modalité de MCR menées lors de la Partie II. Ainsi, cette nouvelle partie
intègre l’ensemble des données de lésions obtenues dans le cadre de l’étude de Cinotti et al. [40],
soit 224 lésions pour lesquelles sont mises à disposition les acquisitions issues des modalités de
photographie clinique, de dermatoscopie et de MCR. Ces données sont focalisées majoritaire-
ment autour de lésions malignes de type LM et de LMM et lésions bénignes proches de ces deux
pathologies, susceptibles d’induire le praticien en erreur.

Originales Recadrées

Recadrage
manuel

Figure iii.1 : Exemples de données de photographie clinique recadrées manuellement autour de la
zone d’intérêt pour le besoin de ce manuscrit.
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De manière plus détaillée, chaque lésion issue de ce jeu de données comporte :

• des données de photographie clinique, une image par lésion. Pour cinq de ces lésions,
plusieurs images de photographie clinique étaient mises à disposition, seule la plus per-
tinente d’entre elles a été conservée. De plus, aucun protocole ne régit l’acquisition
de ces images ce qui aboutit à une grande diversité, dont la lésion ne représente parfois
qu’une faible portion de celle-ci. Afin de limiter cette diversité, ces images sont recadrées
manuellement pour l’objet de ce travail. La résolution spatiale de ces images recadrées est
comprise entre 250 × 250 pixels pour les plus petites d’entre elles à plus de 2000 × 2000
pixels pour les plus conséquentes.

• des données de dermatoscopie, une image par lésion. Ces images sont utilisées de manière
brute, pour lesquelles aucun traitement n’a été jugé nécessaire. En effet, le principe de
cette modalité permet d’obtenir des images assez homogènes malgré l’absence de protocole
d’acquisition. La résolution spatiale de ces images est comprise entre 480 × 640 pixels pour
les plus petites d’entre elles à 3312 × 4416 pixels pour les plus conséquentes. Cependant,
environ 85 % de ces lésions possèdent une résolution spatiale de 3312 × 4416 pixels.

• des données de MCR, dont le nombre varie de quelques images à plusieurs centaines par
lésion. Pour chaque lésion, ces images sont sélectionnées par deux des trois médecins in-
vestigateurs de l’étude [40]. L’acquisition de ces données provient essentiellement de la
JDE, particulièrement adaptée à l’observation de ce phénomène. Ces données ont été plus
longuement décrites lors de la Partie II.

L’évaluation de ces modalités d’images dans leur format initial, par les experts sollicités dans
l’étude de Cinotti et al. [40], conduit aux divers résultats suivants :

• sur les données de photographie clinique, la participation de 15 experts permet d’obtenir
une sensibilité de 0,72 ± 0,08 et une spécificité de 0,78 ± 0,08 sur l’ensemble des lésions
malignes. Aucune information n’est mise à disposition sur les pathologies de LM et LMM
sur cette modalité.

• sur les données de dermatoscopie, la participation de 15 experts permet d’obtenir une sen-
sibilité de 0,69 ± 0,10 et une spécificité de 0,85 ± 0,06. Sur les pathologies de LM et LMM,
ces scores s’écartent de manière significative avec une valeur de sensibilité de 0,61 ± 0,15
et de spécificité de 0,92 ± 0,05.

• sur les données de MCR, la participation 12 experts permet d’obtenir une sensibilité de
0,84 ± 0,05 et une spécificité de 0,75 ± 0,06. Sur les pathologies de LM et LMM, ces scores
deviennent plus homogènes avec une valeur de sensibilité de 0,80 ± 0,07 et de spécificité de
0,81 ± 0,05.

En termes de courbes ROC, ces précédents résultats sont bien moins nuancés. Ces courbes rap-
portées au score AUC, les experts accomplissent sur la dermatoscopie un score de 0,85 contre 0,86
sur la MCR sur l’ensemble des lésions malignes. Sur les lésions de type LM et LMM, les experts
accomplissent sur la dermatoscopie et sur la MCR un score de 0,88. Ces résultats de courbes ROC
et de scores AUC apparaissent sur la Figure iii.2.
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Figure iii.2 : Courbes ROC issues de l’évaluation des données de dermatoscopie et de MCR par
les experts [40]. En haut, les résultats des 15 experts menés sur la modalité de dermatoscopie ;
En bas, les résultats des 12 experts menés sur la modalité de MCR. À gauche, les résultats sur
la détection d’éléments malins ; À droite, le résultat des experts mené sur la détection de LM et
LMM.

En revanche, cette étude ne met pas à disposition d’éléments relatifs à une prise en charge séquen-
tielle et ne donne pas lieu à un objectif particulier contrairement à la précédente partie. Néanmoins,
l’objectif visé dans cette partie sans quantification exacte est d’optimiser ce processus clinique
tout en limitant la dégradation des performances. À nouveau, les méta-données issues des infor-
mations patient ne sont pas exploitées, seules les données images sont employées dans la mise
en place de ce processus. Pour les mêmes raisons que précédemment, ces méta-données ne sont
pas représentatives de la population réelle, et peuvent de ce fait introduire un biais au sein des
méthodes présentées par l’apport de corrélations invalides dans le monde réel.

Afin de répondre à ces objectifs et de clore l’objet de ce manuscrit, cette partie dédiée à la mul-
timodalité propose diverses approches en cascade susceptibles de convenir à des applications en
milieu clinique. Ainsi, ces éléments sont étudiés au sein du Chapitre 8, par l’étude de processus
de décision séquentiels d’aide au diagnostic clinique.





8
Vers un processus multimodal d’aide au

diagnostic clinique

Les travaux de la précédente partie ont porté sur le diagnostic de données malignes sur la modal-
ité de Microscopie Confocale par Réflectance, plus particulièrement de pathologies de Lentigo

Maligna et de Lentigo Maligna Melanoma. Au premier niveau hiérarchique, soit celui des images,
ces chapitres ont permis la mise en avant de méthodes de séparation des tissus sains, bénins et ma-
lins. Au second niveau hiérarchique, soit celui des lésions, ces méthodes ont permis la prédiction
des pathologies bénignes et malignes.

Ce nouveau chapitre remplit l’objectif de ce manuscrit en intégrant une dimension multimodale
au processus de prise de décision. Tout d’abord, les aspects d’extraction de caractéristiques et de
diagnostic par le biais de modèles de prédiction sont traités pour chacune des modalités présentes
dans le jeu de données utilisé. De plus, la calibration de ces modèles de prédiction est envisagée
afin de rendre cohérentes les décisions entre chacun d’entre eux. Puis, les processus multimodaux
envisagés dans ce travail sont présentés selon deux axes : une première méthode qualifiée comme
sans mémoire, puis une seconde méthode qualifiée sous le terme d’avec mémoire. Finalement, les
résultats obtenus à l’aide de ces méthodes sont présentés et discutés.
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8.1/ Méthodologie

Lors de la Partie II, diverses méthodes de classification ont été proposées afin de gérer les données
issues de la modalité de MCR soit au niveau des images, soit au niveau des lésions. Outre le besoin
de répondre à un certain nombre de verrous scientifiques, la réalisation de ces travaux est une étape
nécessaire à la mise en oeuvre du processus multimodal.

Néanmoins, à ce stade les méthodes proposées lors des précédents chapitres ne permettent que
la prédiction au niveau de la modalité de MCR. De plus, les méthodes de la littérature ne con-
sidèrent généralement que le diagnostic d’une modalité en particulier, sans considérer son inté-
gration au sein d’un processus décisionnel plus global. Ces problématiques multimodales sont
considérées dans de nombreux champs d’applications tels que l’identification d’individus [126],
la conduite autonome [214], la reconnaissance vocale [142] ou encore le diagnostic de patholo-
gies [118, 121]. Ces travaux concernent pour la plupart une prise de décision à partir de sources
simultanées d’information, mais ne répondent pas à une problématique de prise de décision multi-
modale séquentielle.

Ainsi, ce dernier chapitre propose une méthodologie en plusieurs étapes pour permettre la mise
en place d’un processus d’aide au diagnostic multimodal en milieu clinique. Ce chapitre ne se
focalise pas sur la robustesse des diverses modalités, pour lesquelles d’une part sont reprises les
propositions de la littérature propres aux modalités de photographie clinique et de dermatoscopie
et d’autre part celle de ce manuscrit sur la MCR formulés lors du Chapitre 7. Par ailleurs, ce travail
s’inspire pour certaines étapes, de travaux réalisés sur la fusion de données.

Pour parvenir à la réalisation de ce processus de décision multimodal, ce manuscrit propose de
détailler les diverses étapes qui le composent, dont une représentation est fournie sur la Figure 8.1.
Dans un premier temps, ce chapitre propose une mise au point sur les techniques permettant un
diagnostic sur les modalités employées dans ce manuscrit. Dans un second temps, le principe de
la calibration de modèle est présenté, dont l’utilisation est recommandée dans des contextes impli-
quant la collaboration de multiples modèles de prédiction. Dans un troisième temps, les processus
multimodaux de prise de décision élaborés pour le besoin de cette problématique sont présentés,
avec d’une part la considération d’un processus sans mémoire et d’autre part d’un processus avec
mémoire. Pour finir, ce chapitre se termine par une présentation des résultats issus des méthodes
proposées, suivi d’une discussion sur ceux-ci.
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Figure 8.1 : Schéma reprenant la progression de ce chapitre et l’interaction entre les différentes
méthodes présentées.
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8.2/ Méthodes d’aide au diagnostic par modalité

Cette section se destine à la présentation des méthodes de diagnostic propres à chaque modalité.
L’information brute n’étant pas utilisable en l’état, il est nécessaire de procéder à : (i) sa réduction
par l’extraction de caractéristiques pertinentes, (ii) la détection de données malignes à partir de
cette information. La première sous-section décrit brièvement les méthodes employées tandis que
la seconde sous-section apporte une pré-analyse de ces méthodes.

8.2.1/ Méthodes d’extraction et de détection

Cette sous-section dédiée aux méthodes d’extraction et de détection des lésions débute par une
brève étude des travaux menés sur la photographie clinique et sur la dermatoscopie. Ainsi, la plu-
part des travaux récents s’orientent autour de mécanismes d’apprentissage profond, dont certains
travaux préconisent le recadrage des données employées [116]. Dans ce travail, ce recadrage n’est
réalisé que sur les données de photographie clinique jugées moins homogènes, que le reste des
données mises à disposition. En termes de gestion de ces modalités d’imagerie, des travaux sug-
gèrent l’utilisation d’architectures telles que Inception-V3 [59, 60] ou encore ResNet-50 [215, 3]
associée à des couches de Global Pooling - Moyenne. Ces travaux orientés vers de la classifica-
tion de lésions de la peau, procèdent à de l’extraction de caractéristiques ou à de la prédiction à
partir de ces architectures. En ce qui concerne les méthodes d’extraction et de détection sur la
modalité de MCR, les méthodes de la Partie II sont mises à contribution dans ce chapitre. Ainsi,
la méthode par transfert de connaissances par utilisation de l’architecture ResNet-50 entraîné sur
ImageNet couplée à une couche de Globale Pooling - Moyenne permet les meilleurs résultats dans
ces conditions. Afin d’uniformiser l’extraction de caractéristiques de ces diverses modalités et
par contraintes matérielles, le transfert de connaissances est préféré pour permettre l’extraction de
caractéristiques, avec pour choix d’architecture ResNet-50.

D’une part, pour permettre une prédiction sur les données de photographie clinique et de der-
matoscopie, ce travail privilégie l’utilisation d’un modèle SVM à noyau linéaire à la fois stable
et robuste dans la plupart des situations. Ces modalités ne mettant à disposition qu’une unique
image, ces deux modalités mettent à disposition un vecteur de taille 1 × 2048. D’autre part, pour
permettre une prédiction sur les données de MCR ce travail reprend les méthodes de prédiction de
la Partie II, et notamment l’utilisation d’un modèle par instance multiple de type NSK considéré
comme le plus performant dans un contexte ou le nombre de données est variable. De plus, afin
de conserver une dimension de vecteur de caractéristiques régulier pour certains besoins à venir,
ce travail a recours aux méthodes de type moyenne, maximum ou de norme p avec des valeurs
arbitraires de 4, 6 et 8 comme suggéré par certains travaux de la littérature [115, 217].

Les hyperparamètres associés au modèles de prédiction cités sont listés dans la Table 8.1.
Par ailleurs, le modèle SVM employés par ce travail provient de la bibliothèque logicielle
Scikit-learn [151], tandis que l’implémentation de modèles NSK utilise la librairie logicielle
MISVM [55].

Méthode Paramètre Valeurs

SVM
C [0,01, 0,1, 1, 10, 100, 1000]

NSK

Table 8.1 : Table reprenant les divers modèles utilisant le principe de MIL pour réaliser une clas-
sification au niveau lésionnel, ainsi que leurs hyperparamètres associés.
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8.2.2/ Pré-analyse

Cette pré-analyse des méthodes de classification permet d’obtenir une vision des performances
obtenues pour chaque modalité. Pour cela, les évaluations ci-dessous sont réalisées à l’aide d’une
valeur de validation croisée de k égale à 10, comme utilisé dans les prochaines expérimentations
de ce chapitre et dont les termes sont décrits plus en détail dans la section résultats.

La Table 8.2 met en avant les résultats pour chaque modalité à disposition de ce manuscrit par
application des méthodes de la précédente sous-section. Par pondération entre les classes bénigne
et maligne, une valeur de score F1 de 0,62 associée à un écart-type de 0,08 est obtenue sur la
photographie clinique ; une valeur de score F1 de 0,74 associée à un écart-type de 0,11 est obtenue
sur la dermatoscopie ; une valeur de score F1 de 0,80 associé à un écart-type de 0,12 est obtenue
sur la MCR. Par analyse des résultats de la classe maligne, une valeur de score F1 de 0,68 asso-
ciée à un écart-type de 0,09 est obtenue sur la photographie clinique ; une valeur de score F1 de
0,79 associée à un écart-type de 0,09 est obtenue sur la dermatoscopie ; une valeur de score F1
de 0,84 associée à un écart-type de 0,11 est obtenue sur la MCR. Ces résultats mettent en exergue
une capacité de discrimination croissante des classes bénignes et malignes selon les modal-
ités de ce travail. Cette capacité de discrimination croissante est exploitée au sein des processus
multimodaux proposés dans les prochaines sections.

Modalité Précision Sensibilité Spécificité Score F1

Pondéré
Photographie 0,63 ± 0,08 0,62 ± 0,07 0,59 ± 0,07 0,62 ± 0,08
Dermatoscopie 0,74 ± 0,11 0,74 ± 0,10 0,70 ± 0,10 0,74 ± 0,11
Microscopie 0,80 ± 0,11 0,80 ± 0,12 0,81 ± 0,12 0,80 ± 0,12

Malin
Photographie 0,71 ± 0,12 0,66 ± 0,09 0,56 ± 0,14 0,68 ± 0,09
Dermatoscopie 0,79 ± 0,13 0,79 ± 0,12 0,66 ± 0,22 0,79 ± 0,09
Microscopie 0,85 ± 0,11 0,83 ± 0,12 0,84 ± 0,11 0,84 ± 0,11

Table 8.2 : Résultats obtenus à partir des méthodes de classification employées sur chacune des
modalités utilisées dans ce processus.

Enfin, la Table 8.3 recense les scores par pondération sur les classes bénignes et malignes des
méthodes de réduction employées par l’utilisation d’un modèle SVM à noyau linéaire sur les
données de la modalité de MCR. Ainsi, la méthode de réduction par la moyenne est à la fois
plus performante et la plus stable de ces méthodes avec une valeur de score F1 de 0,84 associée
à un écart-type de 0,07. Dans la suite de ces travaux nécessitant l’utilisation des caractéristiques
issues de la modalité de MCR, cette méthode de réduction par la moyenne est privilégiée afin
d’obtenir un vecteur de caractéristiques constant.

Réduction Précision Sensibilité Score F1

Moyenne 0,84 ± 0,07 0,83 ± 0,07 0,84 ± 0,07
Maximum 0,83 ± 0,12 0,83 ± 0,12 0,83 ± 0,12
Norme p - 4 0,82 ± 0,12 0,82 ± 0,12 0,82 ± 0,12
Norme p - 6 0,83 ± 0,12 0,83 ± 0,13 0,83 ± 0,13
Norme p - 8 0,83 ± 0,12 0,83 ± 0,12 0,83 ± 0,12

Table 8.3 : Résultats pondérés sur la classe bénigne et maligne sur l’efficacité des méthodes de
réduction des caractéristiques par classification à l’aide d’un modèle SVM.
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8.3/ Calibration de modèles

La majeure partie des modèles de classification mettent à disposition des scores représentant
l’appartenance à chacune des classes de la problématique visée. Ces scores sont à l’origine des
prédictions de ces modèles et peuvent être obtenus de manière complémentaire à la prédiction.
Ainsi, la décision résultante n’est bien souvent que la manifestation de la classe ayant atteint le
score de prédiction le plus élevé.

Malheureusement, ces scores n’ont de sens que dans le contexte dans lequel ils ont été obtenus et
ne conviennent pas lorsque plusieurs sources d’information différentes sont combinées. Ainsi, une
estimation précise de la probabilité d’appartenance à chacune des classes est un indicateur plus
pertinent dans ce type de situation, ayant un sens en dehors du champ d’action propre à chacun de
ces modèles [219].

Diverses méthodes sont proposées afin de transformer ces scores en probabilités, tout d’abord
sur des problématiques binaires, puis plus tardivement sur des problématiques à classes multi-
ples. Ce principe de transformation des scores en probabilités porte le nom de processus de cal-
ibration [137], et cherche à faire converger les scores de sorties s(x) vers une probabilité notée
P(y = 1 | s(x)). Ces méthodes proposent de corriger ces scores à l’aide de fonctions de trans-
fert de différentes formes, dont les performances peuvent être appréhendées à l’aide du score de
Brier. Ce score dont la formulation est exprimée par l’Equation (8.1) avec pi la probabilité d’un
événement et oi son observation réelle, s’accompagne de faibles valeurs lorsque la calibration du
modèle est supposée parfaite. De plus, la calibration d’un modèle peut être visualisée de manière
binaire à l’aide de courbes de fiabilité, représentées à l’aide de lots de données constitués de
scores semblables, et dont le taux réel d’éléments positifs propre à un lot est exprimé selon les
scores moyens de prédiction de celui-ci. Ainsi, la littérature propose diverses méthodes pour per-
mettre de rectifier ces scores, dont les calibrations : (i) Logistique [68], (ii) Sigmoïde [156, 107],
(iii) Isotonique [219], (iv) Bayésienne en Quantiles [139], (v) ou encore Bêta [108].

Brier =
1
N

N∑
i=1

(pi − oi)2. (8.1)

Afin de mesurer l’impact de la calibration, l’hypothèse sans calibration tient compte à minima
d’une normalisation par minimum et par maximum, les valeurs de scores étant par défaut flot-
tantes et non bornées. Dans la mesure où ce chapitre répond à une problématique binaire, seules
les méthodes de calibration binaire sont considérées, dont les méthodes sigmoïde et isotonique
sont les majeurs représentants. Ainsi, la calibration sigmoïde se base sur l’hypothèse que les
scores issus d’un modèle de prédiction vont suivre une courbe de type sigmoïde, et consiste à ap-
procher par une même fonction ces scores afin de les rectifier [143]. Cette fonction est représentée
par l’Equation (8.2) , dont les deux paramètres de forme A et B sont recherchés par optimisation. À
l’instar de la calibration sigmoïde, la calibration isotonique est une forme plus généralisée perme-
ttant d’approcher une plus grande multitude de tendances, dont l’unique condition requiert d’être
isotonique ou monotone croissante [143]. Les processus de calibration nécessitent l’utilisation de
deux ensembles de données séparés et dédiés à l’entraînement et à la validation. La mise en œuvre
de ces calibrations se base sur la librairie logicielle Scikit-learn [151].

P(y = 1 | s(x)) =
1

1 + exp(A f (x) + B)
. (8.2)
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8.4/ Processus d’aide au diagnostic multimodal

Cette section se consacre à la mise en place de processus d’aide au diagnostic multimodal, dont
l’objectif est de donner une consistance à l’information provenant des diverses modalités d’images.
Pour ce faire, cette partie tente de satisfaire le nombre de lésions traitées à chaque modalité tout en
conservant une performance de détection maximale. D’une part dans une première sous-section,
cet aspect est présenté sous deux différents processus dans le but de résoudre cette problématique.
D’autre part, une présentation du modèle permettant la détermination des seuils clés est réalisée.

8.4.1/ Présentation des processus

Les processus multimodaux envisagés pour la résolution de la problématique s’inspirent de la
procédure actuelle réalisée par les dermatologues. Dans ce processus clinique type, une lésion est
prise en charge à partir de modalités simples d’accès à des modalités plus difficile d’accès. Con-
crètement, le processus type sollicite respectivement la photographie clinique, la dermatoscopie
et la MCR. Le dermatologue va recourir à une modalité supplémentaire en cas de doute lors du
diagnostic, caractérisé dans ce travail par la zone grise. Ce travail propose de reproduire ce com-
portement à l’aide d’une démarche algorithmique, en sollicitant les modalités respectivement dans
l’ordre précédent. Ainsi, deux types d’approches sont développés lors des prochains paragraphes,
exploitant ce principe de processus séquentiel et de zone grise.

D’une part, le processus sans mémoire consiste à mobiliser les modalités indépendamment les
unes des autres. Ce type de processus correspond à la prise en charge médicale d’un patient sans
communication d’information entre les divers examens menés. Dans un premier temps, l’étape
d’entraînement consiste à traiter indépendamment chaque modalité, sur une fraction des données
arbitrairement consacrée à cette étape, dans le but d’obtenir un modèle de prédiction optimal
selon les termes de la Section 8.2. Par ailleurs, c’est également à ce stade de l’entraînement que
la méthode de calibration est réalisée selon les termes énoncés lors de la Section 8.3. Dans un
second temps, cette même étape d’entraînement consiste à déterminer des seuils de confiance, sur
les données mises à disposition restantes, permettant de délimiter la zone grise à chaque étape
du processus, dont le fonctionnement est détaillé en Section 8.4.2. La Figure 8.2 représente ce
concept sous forme de schéma.

D’autre part, le processus avec mémoire consiste à mobiliser les modalités en conservant
l’information recueillie à l’aide des précédentes modalités. Ce type de processus peut être mis
en parallèle avec celui d’un praticien qui réalise l’ensemble des examens, ou avec la constitution
d’un dossier patient. Dans un premier temps, l’étape consiste à construire des modèles de pré-
diction cumulatifs sur une fraction des données, attribuées à l’entraînement, par agrégation
des caractéristiques extraites dont le principe à été adopté dans des travaux de biométrie [104]. À
nouveau, il est possible de procéder à la calibration des modèles à ce stade du processus. Dans
un second temps, ce processus procède également à la détermination des seuils de confiance, sur
les données mises à disposition restantes, permettant de délimiter la zone grise à chaque étape
du processus et dont le principe de fonctionnement est détaillé en Section 8.4.2. Ce processus est
représenté sous forme de schéma à l’aide de la Figure 8.3.
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Figure 8.2 : Schéma de fonctionnement du processus multimodal sans mémoire, dont la phase d’entraînement est réalisée en deux temps. Dans un
premier temps, un entraînement est réalisé sur les modèles de prédiction au niveau de chaque modalité mise à disposition par le premier jeu de don-
nées d’entraînement. Dans un second temps, le modèle de gestion optimise les seuils de confiance à l’aide du second jeu de données d’entraînement.
L’entraînement achevé, les performances sont mesurées sur les données d’évaluation.
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Figure 8.3 : Schéma de fonctionnement du processus multimodal avec mémoire, dont la phase d’entraînement est réalisée en deux temps. Dans un premier
temps, un entraînement est réalisé sur les modèles de prédiction propre à chaque étape du processus clinique et pour lesquels les données précédemment
acquises sont cumulées. Dans un second temps, le modèle de gestion optimise les seuils de confiance à l’aide du second jeu de données d’entraînement.
L’entraînement achevé, les performances sont mesurées sur les données d’évaluation.
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8.4.2/ Modèle d’optimisation des seuils de confiance

Lors de la précédente sous-section ont été envisagés divers modes de prise en charge multimodal.
Néanmoins, ces deux processus en l’état ne permettent pas leur utilisation. Cette nouvelle sous-
section clôture ces aspects de processus multimodal par l’apport de méthodes permettant de déter-
miner des seuils de confiance pour une prise en charge propre à chacune de ces modalités.

L’entrée nécessaire à l’entraînement de ce modèle est constituée d’un couple x et y. D’une part,
ce couple se constitue de x, une matrice de scores de taille n × m × c avec n correspondant
au nombre d’échantillons, avec m correspondant au nombre de modalités et avec c le nombre de
classes. D’autre part, ce couple se constitue de y, une matrice de sorties attendues de taille n×1
avec n le nombre d’échantillons. Bien que le but recherché de ce travail soit l’optimisation de la
prise en charge des lésions, celui-ci s’inscrit dans une démarche clinique. Ainsi, une emphase
particulière est consacrée à la maximisation d’une métrique, par défaut le score F1 bien que
celui-ci puisse être substitué par d’autres métriques.

Afin de parvenir à cet objectif, deux hypothèses sont formulées quant à la gestion de ces seuils
à chaque modalité. Schématisée sur la Figure 8.4 - Gauche, la première hypothèse considère
qu’un seuil de confiance unique à toutes les classes est suffisant. Dans ce premier scénario, la
zone grise d’une modalité est délimitée par un seuil global indépendant d’une quelconque classe.
Schématisée sur la Figure 8.4 - Droite, la seconde hypothèse considère que des seuils de confiance
multiples relatifs à leurs classes respectives sont nécessaires. Dans ce second scénario, la zone
grise d’une modalité est délimitée par des seuils dépendants de chaque classe, mais néanmoins
plus enclins à un sur-apprentissage puisque moins généralisé.

Zone griseBénin Malin

Seuil Seuil

Zone griseBénin Malin

Seuil bénin Seuil malin

Seuil - Unique Seuil - Mul�ple

Figure 8.4 : Schéma de représentation des concepts de seuil unique et multiple proposés dans cette
section.

Au niveau des modalités, l’identification de ces seuils peut être réalisée soit de manière croissante
à partir de la modalité la moins précise en améliorant la métrique vers un score idéal, soit de
manière décroissante en partant de la modalité la plus précise en dégradant la métrique jugée
idéale. Au niveau de la détection au sein d’une modalité, l’identification de ces seuils peut être
réalisée soit de manière croissante en augmentant la valeur des seuils jusqu’à détecter une baisse
de la métrique, soit de manière décroissante en réduisant la valeur des seuils jusqu’à détecter une
baisse de la métrique. Ces divers paramètres sont évalués et synthétisés dans la Table 8.4.

Paramètre Valeurs

Seuil [Unique, Multiple]

Modalités [Croissante, Décroissante]

Détection [Croissante, Décroissante]

Table 8.4 : Table de recensement des divers paramètres évalués pour la détermination des seuils
de confiance optimums au sein du processus multimodal.
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8.5/ Présentation des résultats

Cette section présente les résultats issus des méthodes précédemment développées dans ce
chapitre. Dans un premier temps, cette section procède à la description du protocole
d’expérimentation conduisant aux diverses valeurs obtenues. Ainsi, sont présentés les choix con-
cernant le processus de validation, les métriques d’évaluation ainsi que l’organisation des résultats.
Puis dans un second temps, les résultats issus des expérimentations mentionnées précédemment
sont développés.

8.5.1/ Protocole d’expérimentation

Les divers résultats d’évaluation présentés par la suite sont obtenus par l’utilisation d’une vali-
dation croisée imbriquée dont le principe favorise l’obtention de métriques plus objectives sur
les performances du système évalué [26]. De plus, cette structure de validation est démontrée
empiriquement moins sensible au biais et à la variance lorsque celle-ci est couplée à des valeurs
de k comprises entre 5 et 10 pour l’évaluation [92]. Lors du précédent chapitre, une valeur de k
égale à 10 avait été choisie dû à la faible diversité de combinaisons de méthodes proposées. De
manière similaire, ce chapitre opte également pour une valeur de k égale à 10 pour la boucle
d’évaluation pour ces mêmes raisons. Une valeur de k égale à 2 est utilisée pour la boucle de
validation, jugée suffisante afin de déterminer la meilleure combinaison d’hyperparamètres.

En termes d’apprentissage, l’entraînement des modèles de prédiction au niveau des modalités est
jugé plus coûteux que l’entraînement nécessaire à la définition des seuils de confiance sur les
modèles proposés. Ainsi, sur les 9 lots mis à disposition du processus d’entraînement, 8 lots
sont attribués à l’étape d’entraînement des modalités tandis que le dernier lot est attribué au
modèle d’optimisation des seuils de confiance.

Afin de régler au mieux les modèles présentés dans ce chapitre et de donner une évaluation ob-
jective malgré les déséquilibres d’annotations, le choix se porte sur le score F1. Cette métrique
permet une représentation conjointe des mesures de précision et de rappel au sein d’une même
métrique binaire. Dans un premier temps, une valeur pondérée de ce score F1 selon les classes
bénignes et malignes est recensée lors de la présentation des résultats pour chacune des expérimen-
tations. Dans un second temps, la valeur de ce score F1 selon la classe maligne est relevée pour
les systèmes jugés les plus pertinents. Conjointement, les valeurs de sensibilité et de spécificité
sont renseignées de manière complémentaire au score F1 afin d’obtenir une vision plus complète
des performances réelles de ces systèmes. Ces valeurs permettent une mise en parallèle avec les
mesures de l’article de Cinotti et al. [40].

Dans un premier temps, ce travail propose de présenter les résultats des expérimentations menées
sur le processus séquentiel sans mémoire puis sur le processus séquentiel avec mémoire. Les
résultats pondérés sont présentés pour l’ensemble des données et des expériences de ces deux
types de processus. Puis, les résultats sont focalisés sur les expériences les plus performantes de
ce manuscrit : d’une part sur l’ensemble des lésions cliniques du jeu de données et d’autre part sur
les pathologies de LM et LMM.

Dans un second temps, les données associées aux tables de résultats sont mises à disposition de
manière complémentaire. Ainsi, les données de calibration des processus retenus sont mises à
disposition du lecteur, pour permettre une meilleure compréhension de ces derniers. Pour finir, les
résultats de simulation de prise en charge des lésions sont présentés avant de finir cette section.
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8.5.2/ Résultats des expérimentations

Cette section débute par la présentation des résultats du processus multimodal sans mémoire.
Sans calibration, un score F1 de 0,81 associé à un écart-type de 0,11 est obtenu par la méthode
à seuils multiples par modalités décroissantes et détection décroissantes. À l’aide de la cali-
bration sigmoïde, un score F1 de 0,67 associé à un écart-type de 0,12 est obtenu par la méthode
à seuil unique par modalités décroissantes et détection croissante. Enfin, à l’aide de la cali-
bration isotonique, un score F1 de 0,73 associé à un écart-type de 0,08 est obtenu par la méthode
à seuil unique par modalités croissantes et détection croissante. Les résultats de ce premier
processus peuvent être visualisés dans la Table 8.5.

Seuil Modalités Détection Sans calibration Sigmoïde Isotonique

Unique
Croissante

Croissante 0,78 ± 0,13 0,61 ± 0,18 0,73 ± 0,08
Décroissante 0,76 ± 0,14 0,61 ± 0,18 0,73 ± 0,12

Décroissante
Croissante 0,80 ± 0,12 0,67 ± 0,12 0,69 ± 0,17
Décroissante 0,80 ± 0,12 0,65 ± 0,14 0,69 ± 0,16

Multiple
Croissante

Croissante 0,60 ± 0,14 0,61 ± 0,17 0,58 ± 0,17
Décroissante 0,60 ± 0,13 0,60 ± 0,17 0,58 ± 0,17

Décroissante
Croissante 0,80 ± 0,12 0,60 ± 0,12 0,71 ± 0,13
Décroissante 0,81 ± 0,11 0,60 ± 0,13 0,70 ± 0,15

Table 8.5 : Table de résultats issus de l’application du processus multimodal sans mémoire. Ces
résultats sont exprimés à l’aide du score F1 et sont issus d’une prise en charge de l’ensemble des
cas cliniques mis à disposition de ce manuscrit.

Ce second paragraphe procède à la présentation des résultats du processus multimodal avec mé-
moire. Sans calibration, un score F1 de 0,82 associé à un écart-type de 0,07 est obtenu par les
méthodes à seuils multiples par modalités décroissantes et détection croissante/décroissantes.
À l’aide de la calibration sigmoïde, un score F1 de 0,77 associé à un écart-type de 0,10 est obtenu
d’une part par la méthode à seuils multiples par modalités décroissantes et détection crois-
sante. Enfin, à l’aide d’une calibration Isotonique, un score F1 de 0,76 associé à un écart-type
de 0,10 est obtenu par la méthode à seuils multiples par modalités décroissantes et détection
croissante. Les résultats liés à ce second processus peuvent être visualisés dans la Table 8.6.

Seuil Modalités Détection Sans calibration Sigmoïde Isotonique

Unique
Croissante

Croissante 0,74 ± 0,10 0,71 ± 0,14 0,62 ± 0,16
Décroissante 0,72 ± 0,10 0,71 ± 0,15 0,62 ± 0,16

Décroissante
Croissante 0,80 ± 0,09 0,76 ± 0,11 0,75 ± 0,09
Décroissante 0,80 ± 0,08 0,77 ± 0,11 0,74 ± 0,08

Multiple
Croissante

Croissante 0,59 ± 0,13 0,59 ± 0,13 0,55 ± 0,17
Décroissante 0,59 ± 0,13 0,60 ± 0,14 0,55 ± 0,17

Décroissante
Croissante 0,82 ± 0,09 0,77 ± 0,10 0,76 ± 0,10
Décroissante 0,82 ± 0,07 0,75 ± 0,11 0,73 ± 0,13

Table 8.6 : Table de résultats issus de l’application du processus multimodal avec mémoire. Ces
résultats sont exprimés à l’aide du score F1 et sont issus d’une prise en charge de l’ensemble des
cas cliniques mis à disposition de ce manuscrit.
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Dans ce troisième paragraphe, les résultats de la prise en charge de la classe maligne sont présentés
pour les méthodes dont le score F1 est maximisé et dont les cellules figurent en gris dans la
Table 8.5 et dans la Table 8.6. Sur l’ensemble des lésions, le processus sans mémoire obtient
une précision de 0,81 conjointement à un rappel (sensibilité) de 0,91 dont résultent un score F1
de 0,86 ainsi qu’une spécificité assez restreinte de 0,66. Avec pour seules lésions malignes les
pathologies de LM et LMM, ce processus obtient une précision de 0,78 conjointement à un
rappel (sensibilité) de 0,91 dont résultent un score F1 de 0,84 et la spécificité reste identique,
les lésions bénignes ne changeant pas. Sur l’ensemble des lésions, le processus avec mémoire
obtient une précision de 0,81 conjointement à un rappel (sensibilité) de 0,94 dont résultent un
score F1 de 0,87 ainsi qu’une spécificité assez restreinte de 0,64. Avec pour seules pathologies
malignes les cas de LM et LMM, ce processus obtient une précision de 0,78 conjointement à
un rappel (sensibilité) de 0,96 dont résultent un score F1 de 0,86 et la spécificité reste identique
pour les mêmes raisons évoquées. Les résultats de la classe maligne sur l’ensemble des lésions
sont recensés dans la Table 8.7, tandis que la Table 8.8 recense ces résultats avec pour seules
pathologies malignes les cas de LM et LM.

Type de processus Précision Rappel/Sensibilité Spécificité Score F1

Sans mémoire 0,81 ± 0,12 0,91 ± 0,08 0,66 ± 0,20 0,86 ± 0,09

Avec mémoire 0,81 ± 0,10 0,94 ± 0,06 0,64 ± 0,17 0,87 ± 0,05

Table 8.7 : Table reprenant les résultats de la classe maligne, issus de l’application des processus
multimodaux sans mémoire et avec mémoire sur l’ensemble des lésions.

Type de processus Précision Rappel/Sensibilité Spécificité Score F1

Sans mémoire 0,78 ± 0,14 0,91 ± 0,06 0,66 ± 0,20 0,84 ± 0,10

Avec mémoire 0,78 ± 0,12 0,96 ± 0,05 0,64 ± 0,17 0,86 ± 0,07

Table 8.8 : Table reprenant les résultats de la classe maligne, issus de l’application des processus
multimodaux sans mémoire et avec mémoire avec pour seules pathologies malignes les cas de LM
et LM.

De manière complémentaire, ce paragraphe quantifie les résultats de calibration à l’aide du score de
Brier. Les expérimentations menées sur le processus sans mémoire, la modalité de photographie
clinique est affecté de manière positive avec un score initial sans calibration de 0,27 qui évolue
vers une valeur de 0,23 avec calibration sigmoïde et vers une valeur de 0,22 avec calibration iso-
tonique. En revanche, la courbe de calibration de la dermatoscopie reste relativement inchangée,
tandis que celle de la MCR est dégradée. Néanmoins, la stabilité s’accroît sur les trois modalités
par l’utilisation des deux méthodes de calibration. Par les expérimentations menées sur le proces-
sus avec mémoire, aucune différence notable n’est visible sur les scores moyens, et ce, quel que
soit le mode de calibration choisi. Néanmoins, contrairement aux précédentes observations, les
méthodes de calibration semblent dégrader quelque peu la stabilité des modèles. Les courbes de
calibration et scores de Brier des modèles de prédiction au niveau des modalités du processus sans
mémoire apparaissent sur la Figure 8.5, tandis que ceux du processus avec mémoire sont indiqués
sur la Figure 8.6.
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Sans Calibra�on

Figure 8.5 : Courbes de calibration et scores de Brier obtenus pour le processus multimodal sans mémoire. L’écart-type calculé sur les différents lots
figure en opaque pour les courbes. En haut, le processus multimodal sans calibration ; À gauche, le processus multimodal avec calibration Isotonique ; À
droite, le processus multimodal avec calibration Sigmoïde.
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Figure 8.6 : Courbes de calibration et scores de Brier obtenus pour le processus multimodal avec mémoire. L’écart-type calculé sur les différents lots
figure en opaque pour les courbes. En haut, le processus multimodal sans calibration ; À gauche, le processus multimodal avec calibration Isotonique ; À
droite, le processus multimodal avec calibration Sigmoïde.
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Pour finir, les résultats de prise en charge sont l’aboutissement de ce chapitre dont la finalité
est de permettre une meilleure répartition des cas cliniques. D’une part, en évitant la réalisation
d’examens supplémentaires non nécessaires et d’autre part, afin d’éviter une surcharge des services
de dermatologie. Pour cela, à partir des processus multimodaux proposés ayant recueilli le meilleur
score F1 lors du premier et second paragraphe, divers graphiques sont générés automatiquement
pour simuler cette prise en charge à partir des seuils déterminés. Dans un premier temps par le
principe du processus sans mémoire, la photographie clinique permet de prendre en charge 13
lésions considérées comme malignes avec un seuil de confiance fixé à 0,95 ; la dermatoscopie
permet de prendre en charge 62 lésions déterminées comme malignes avec un seuil de confiance
fixé à 0,56 ; la MCR permet de prendre en charge les lésions restantes avec 71 lésions bénignes
et 78 lésions considérées comme malignes. Ces résultats de prise en charge des lésions à l’aide
d’un processus séquentiel multimodal sans mémoire sont observables sur la Figure 8.7 - Gauche.
Par ce processus, 14 lésions malignes sont considérées à tort comme bénignes représentées en
vert clair et, 29 lésions bénignes sont considérées à tort comme malignes en rouge clair. Dans
un second temps par le principe du processus avec mémoire, la photographie clinique permet de
prendre en charge une lésion déterminée comme maligne avec un seuil de confiance fixé à 0,99 ; la
dermatoscopie permet de prendre en charge 57 lésions déterminées comme malignes avec un seuil
de confiance fixé à 0,72 ; la MCR permet de prendre en charge les lésions restantes avec 63 lésions
bénignes et 103 lésions considérées comme malignes. Ces résultats de prise en charge des lésions
à l’aide d’un processus séquentiel multimodal sans mémoire sont observables sur la Figure 8.7 -
Droite. Par ce processus, 8 lésions malignes sont considérées à tort comme bénignes représentées
en vert clair et, 31 lésions bénignes sont considérées à tort comme malignes en rouge clair.

Sans mémoire Avec mémoire
RestantBénin Malin RestantBénin Malin

0100 10050 50 0100 10050 50

Pourcentage Pourcentage

Photographie

Dermatoscopie

Microscopie

Figure 8.7 : Résultats de la prise en charge des lésions dans un processus séquentiel multimodal. À
gauche, selon un processus sans mémoire ; À droite, selon un processus avec mémoire. De gauche
à droite, les cas bénins correctement classifiés sont représentés en vert foncé ; les cas bénins
incorrectement classifiés sont représentés en vert clair ; les cas malins incorrectement classifiés
sont représentés en rouge clair ; les cas malins correctement classifiés sont représentés en rouge
foncé.
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8.6/ Discussion

Différentes propositions de méthodes sont réalisées dans ce chapitre dédié à la prise en charge de
lésions de la peau par multimodalité. Lors de la Section 8.2 consacrée aux méthodes de diagnostic
des modalités, le choix s’est porté sur un processus uniforme à l’ensemble des modalités mises à
disposition pour ce travail. Ce processus se consacre uniquement à l’extraction de caractéristiques
par transfert de connaissances à l’aide de l’architecture de CNN ResNet-50, et à la séparation
des données par l’utilisation de modèle SVM à noyau linéaire pour les modalités de photographie
clinique et dermatoscopie ainsi que le modèle NSK pour la modalité de MCR. Pour rappel, sur
les lésions cutanées de l’étude de Cinotti et al. [41], l’analyse des résultats des experts sur la
détection des pathologies malignes conduit aux diverses valeurs suivantes : (i) sur les données de
photographie clinique une sensibilité de 0,72 ± 0,08 et une spécificité de 0,78 ± 0,08, (ii) sur les
données de dermatoscopie une sensibilité de 0,69 ± 0,10 et une spécificité de 0,85 ± 0,06, (iii) et
sur les données de MCR une sensibilité de 0,84 ± 0,05 et une spécificité de 0,75 ± 0,06. Par
l’utilisation de ce processus de prédiction uniforme et sur ces données dont les annotations sont
réactualisées à la suite de visites de contrôle ultérieures, les résultats suivants sont obtenus sur la
classe maligne : (i) sur les données de photographie clinique une sensibilité de 0,66 ± 0,09 et
une spécificité de 0,56 ± 0,14, (ii) sur les données de dermatoscopie une sensibilité de 0,79 ±
0,12 et une spécificité de 0,66 ± 0,22, (iii) et sur les données de MCR une sensibilité de 0,83 ±
0,12 et une spécificité de 0,84 ± 0,11.

Ainsi, bien que les prédictions issues de cette méthode soient d’une qualité bien inférieure pour la
photographie clinique, en comparaison de la performance des experts, les modalités de dermato-
scopie et de MCR sont en revanche assez similaires. En outre, la pertinence de ces modalités s’est
avérée suivre le processus de prise en charge clinique, avec un score F1 dont la valeur s’accroît
pour chaque évaluation réalisée selon ce processus. Néanmoins, la stabilité de prédiction semble
suivre une démarche opposée, avec une valeur de 0,08 pour la photographie clinique qui atteint
0,12 avec la MCR par les résultats de l’évaluation pondérée. L’un des facteurs à prendre en compte
est celui de la quantité de données, de l’ordre de la centaine pour la photographie clinique ainsi
que la dermatoscopie, et de l’ordre du millier pour les données de la modalité MCR.

Cette pertinence croissante dans la qualité du diagnostic donne lieu à un processus global de prise
en charge des lésions dans lequel une modalité de rang supérieur est sollicitée tant que la
confiance dans un diagnostic est jugée insuffisante. Sur ce principe, deux processus types sont
définis pour répondre à cette tâche, le premier sans mémoire et le second avec mémoire. Dans
un premier temps, aucune différence notable n’est à reporter en termes de score F1 entre la
proposition à seuil unique et à seuils multiples, avec initialement un risque de sur-apprentissage
plus grand pour cette seconde proposition qui ne s’est pas manifesté lors de ces expérimentations.
Dans un second temps, plusieurs hypothèses ont été formulées pour permettre la recherche des
seuils de confiance. La première de ces hypothèses consiste à rechercher les seuils de confiance
optimums soit par amélioration, c’est-à-dire en partant de la modalité la moins précise, soit par
dégradation des résultats, c’est à dire en partant de la modalité la plus précise. Les mesures de
score F1 obtenues par dégradation des résultats sont ainsi sensiblement supérieures à celles
obtenues par amélioration des résultats. La seconde de ces hypothèses consiste à déterminer
le sens de recherche des seuils de confiance, aboutissant à déterminer les seuils de manière la
plus restrictive (seuil haut) ou la plus laxiste (seuil bas). Ainsi, cette seconde hypothèse n’amène
aucune différence dans le cadre du processus sans mémoire, tandis que sont influence peut
être remarquée dans le processus avec mémoire.
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Afin d’apporter une plus grande signification aux scores issus de la classification et dans le but
d’améliorer les scores précédents, le principe de la calibration de modèles est également exploré
dans ce chapitre. Sur les nombreuses méthodes de calibration existantes, seules les méthodes de
calibrations isotonique et sigmoïde sont appliquées aux modèles de prédiction qui composent les
deux processus de prise en charge proposés. Ainsi, quel que soit le processus considéré de prise
en charge des lésions, l’utilisation de ces méthodes de calibration a amené une dégradation de
la qualité des résultats précédemment obtenus. Pour la méthode de calibration sigmoïde, l’une
des explications possibles est l’inadéquation entre la courbe de calibration initiale de ces modèles
et la fonction de correction sigmoïde, visible en Figure 8.5 et Figure 8.6. Pour les deux méthodes
de calibration, le faible nombre d’éléments mis à disposition de l’entraînement de ces méthodes
suscite un doute non négligeable et particulièrement pour la calibration isotonique plus encline
au sur-apprentissage. Ces aspects de calibration sont à améliorer dans de futurs travaux menés
sur cette thématique, dans le but d’améliorer la correspondance entre les scores et les probabilités
des modèles de classification employés, et de réduire par la même occasion la variabilité des
prédictions.

En définitive, bien que le processus avec mémoire soit supérieur au processus sans mémoire, la
différence entre ces deux modes de prise en charge n’est pas notable, avec respectivement un
score F1 pondéré de 0,82 et de 0,81. D’une part, il est important de souligner que ces processus
n’augmentent pas la qualité des prédictions réalisées. En effet, l’une des hypothèses formulées
initialement était qu’une restriction des cas les plus fiables pouvait permettre d’augmenter la qual-
ité du diagnostic final, ce que ce travail ne parvient pas à accomplir. D’autre part, les processus
proposés permettent de réduire le nombre d’actes médicaux. Cependant, dans leur état actuel
ces processus de prise en charge multimodaux peuvent être davantage perçus comme un compro-
mis entre l’exactitude des détections et la répartition des cas cliniques tout au long du processus.
Comparativement, le processus sans mémoire retenu gère mieux la répartition des lésions tout au
long des modalités que celui avec mémoire, mais avec un compromis sur le score F1 dont la valeur
pondérée est de 0,81 contre une valeur de 0,82.





Conclusion et perspectives

État d’avancement

Le travail présenté tout au long de ce manuscrit a proposé une réponse à la problématique de
diagnostic des lésions de la peau en dermatologie, par l’utilisation de la multimodalité. Plus spé-
cifiquement, les méthodes proposées dans ce travail ont été orientées autour de la détection des
pathologies de LM et de LMM dont l’incidence ne cesse de croître au fil des années, et pour
lesquelles la réalisation d’un diagnostic clinique par le praticien peut être ardue selon leurs con-
figurations respectives ou stade d’avancement. En s’inspirant notamment des avancées sur les
méthodes d’apprentissage profond, ce manuscrit a établi une réflexion sur ce sujet permettant la
mise en place d’outils d’aide à la détection précoce de pathologies malignes de la peau.

Afin de parvenir à cet objectif, la Partie I a proposé une présentation des éléments essentiels à
la réalisation de ce sujet dont : (i) une explication clinique des principales pathologies de la
peau mais surtout du LM et de LMM, (ii) une présentation de l’interaction de la lumière
avec la peau et des modalités d’imagerie existantes, (iii) et une description des méthodes
d’apprentissage sollicitées dans ce manuscrit pour permettre la mise en place de méthodes de
diagnostic. En outre, cette première partie a servi à présenter les caractéristiques de la base
de données de Cinotti et al. [40] employée pour évaluer les méthodes d’aide au diagnostic par
ordinateur proposées. De même, les apports qui ont été réalisés sur cette base de données telle
que la mise à jour des annotations ou encore les modifications d’organisation sont détaillés dans
cette même partie. Par ailleurs, cette présentation de la base de données a servi à comprendre les
éléments-clés identifiés par les dermatologues sur chacune des modalités afin de caractériser
ces désordres au sein des tissus. La Partie II a mis en avant les diverses méthodes de diagnostic
sur les données de MCR au niveau des images avant de parvenir au diagnostic d’une lésion de
cette modalité. Cette étape du manuscrit fut nécessaire à la réalisation du processus multimodal
dans son ensemble, cette modalité étant relativement complexe à traiter en l’état. Enfin, la Par-
tie III a permis de répondre à la problématique de ce manuscrit en proposant au lecteur diverses
méthodes dont le principe permet une prise en charge séquentielle d’une lésion à l’aide des di-
verses modalités mises à disposition et couramment utilisées en milieu clinique. Les prochains
paragraphes commentent les résultats qui ont été obtenus lors de ces deux dernières parties de
contribution.

Contrairement à des modalités en plein essor telles que la dermatoscopie, la modalité de MCR
est moins développée et ne propose que très peu de travaux en lien avec les pathologies de LM
et de LMM. Ainsi, la Partie II a repris les éléments existants de la littérature dont le contenu
sert de base de référence en termes de performances aux méthodes proposées. D’une part au
niveau des images, le processus de classification mêlant simplicité de mise en œuvre et qualité du
diagnostic. Ce processus type a été décrit comme étant composé : (i) d’une extraction de carac-
téristiques par du transfert de connaissances basé sur l’architecture ResNet-50 pré-entraînée
sur ImageNet associé à une couche de Global Pooling - Moyenne, (ii) d’une mise à l’échelle
des caractéristiques par Minimum / Maximum, (iii) et d’un modèle SVM à noyau linéaire.
Cette combinaison a permis l’obtention d’une valeur de score F1 pondérée sur les classes saines,

171



172 CONCLUSION ET PERSPECTIVES

bénignes et malignes de 0,77 associée à un écart-type de 0,04. Sur la classe maligne, une valeur
de score F1 de 0,82 associée à un écart-type de 0,02 est obtenue, complété par des valeurs de
sensibilité de 0,79 et de spécificité de 0,75. Des améliorations non significatives ont été apportées
à l’aide de méthodes exploitant le principe d’échelles multiples ou encore le principe de fenêtre
glissante, couplées au précédent processus de classification. De ce fait, ces méthodes n’ont pas
été considérées dans la suite de ce manuscrit. D’autre part au niveau des lésions, les résultats les
plus pertinents ont été obtenus à l’aide d’une extraction de caractéristiques par le transfert de con-
naissances basé sur l’architecture ResNet-50 pré-entraînée sur ImageNet associée à une couche de
Global Pooling - Moyenne et du modèle NSK basé sur un principe de MIL. Une mise à l’échelle
étant déjà réalisée par ce modèle, son utilisation en dehors a été rendue caduque. En considérant
le diagnostic clinique le plus récent, cette méthode permet d’atteindre sur l’ensemble des lésions
malignes des valeurs de sensibilité de 0,86 et de spécificité de 0,77, tandis que sur les lésions
de type LM et LMM sont obtenues des valeurs de sensibilité de 0,87 et de spécificité de 0,77.
Ainsi, cette méthode a permis d’obtenir des performances proches de celles obtenues par l’analyse
des résultats des experts en MCR sur les annotations originales de Cinotti et al. [41], avec sur
l’ensemble des annotations malignes des valeurs de sensibilité de 0,84 et de spécificité de 0,75,
tandis que sur les lésions de type LM et LMM sont obtenues des valeurs de sensibilité de 0,80 et
de spécificité de 0,81.

Afin de proposer une réponse à la problématique décrite dans ce manuscrit, la Partie III a ap-
porté diverses solutions en lien avec la thématique du sujet. Bien que perfectibles, ces méthodes
développées sur la modalité de MCR permettent la gestion de ces données, qui ont constitué un
verrou à la mise en place d’un processus multimodal. Pour les modalités de photographie clinique
et de dermatoscopie, des approches par transfert de connaissances ont été préférées aux méthodes
par réglage fin représentant un bon compromis entre les performances et ressources matérielles
nécessaires. Par la proposition d’un processus sans mémoire, une valeur de score F1 pondérée sur
les classes bénignes et malignes de 0,81 et associée à un écart-type de 0,11 a été mesurée. Cette
valeur a découlé d’une prise en charge : (i) sur la modalité de photographie clinique : de 4 lé-
sions bénignes incorrectement identifiées et de 9 lésions malignes correctement identifiées, (ii) sur
la modalité de dermatoscopie : de 11 lésions bénignes incorrectement identifiées et de 51 lésions
malignes correctement identifiées, (iii) sur la modalité de MCR : de 71 lésions bénignes dont
57 lésions sont correctement identifiées, de 78 lésions malignes dont 64 lésions sont correctement
identifiées. Par la proposition d’un processus avec mémoire, une valeur de score F1 pondérée sur
les classes bénignes et malignes de 0,82 associée à un écart-type de 0,07 a été mesurée. Cette
valeur a découlé d’une prise en charge : (i) sur la modalité de photographie clinique : de une
lésion bénigne incorrectement identifiée, (ii) sur la modalité de dermatoscopie : de 8 lésions
bénignes incorrectement identifiées et de 49 lésions malignes correctement identifiées, (iii) sur la
modalité de MCR : de 77 lésions bénignes dont 55 lésions sont correctement identifiées et de 89
lésions malignes dont 81 lésions sont correctement identifiées.

Pour finir, ces résultats sont bien évidemment perfectibles et ces méthodes ne se substituent pas
à l’avis du dermatologue. Bien que de nombreuses dispositions soient prises pour permettre
l’obtention de résultats objectifs, les résultats des évaluations sont issus des données de l’étude
de Cinotti et al. [41]. Ainsi, ces données sont une fraction infime des situations cliniques et de
la diversité de tissus pouvant être rencontrées. La section suivante propose diverses perspectives
envisagées afin d’améliorer les résultats actuels.
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Perspectives

Les résultats obtenus et leur analyse ouvrent sur des perspectives intéressantes à notre sens. Tout
d’abord, la classification des lésions MCR est encore imprécise, et bien que les performances
obtenues par réglage fin de CNN ne soient pas suffisantes avec la proposition de ce manuscrit,
cette solution semble adaptée à ce type de tâche et permet de localiser efficacement des pathologies
responsables au sein des images de manière efficiente. En addition, les travaux actuellement pro-
posés et ceux de la littérature ne considèrent à ce jour qu’une détection des tissus pathologiques au
sein des images, pourtant les lésions de LM et LMM se définissent par une prolifération de ces tis-
sus autour des follicules pileux. Une des pistes consiste en une identification des follicules pileux
par des techniques de traitement d’images traditionnelles ou par l’utilisation de CNN spécialisés
dans la détection d’objets, combinée avec l’identification de tissus pathologiques aux alentours de
ceux-ci. Une autre limitation de la modalité de MCR concerne l’acquisition des données à disposi-
tion. Dans l’état actuel, aucune information de localisation spatiale n’est mise à disposition, ainsi
une piste possible est de travailler avec les données brutes fournies par l’appareil afin d’accéder à
ces données de localisation et envisager des méthodes volumiques par exemple.

De plus, de nombreux éléments d’améliorations peuvent être apportés au processus multimodal
actuel. Les processus d’extraction de caractéristiques et de prédiction proposés ne sont pas suff-
isamment spécifiques à la photographique clinique et à la dermatoscopie. Également, certains
travaux préconisent un recadrage réalisé manuellement autour des lésions pour la photographie
clinique, et non considéré pour la dermatoscopie ; l’utilisation de méthodes automatiques de
recadrage peut être envisagée pour améliorer ces performances. De manière similaire, les principes
de calibration employés sont à revoir, leur utilisation s’étant révélée inefficace et ayant conduit
à une dégradation des résultats. Un autre point d’amélioration du processus multimodal con-
cerne la détermination des seuils de confiance. La proposition actuelle ne parvient à concilier
l’optimisation que d’une seule contrainte à savoir d’une métrique au choix de l’utilisateur, et
délaisse une seconde contrainte liée à l’optimisation du processus de prise en charge des lésions
au fil des modalités. De plus, la recherche des seuils de confiance est réalisée de manière itérative
dont l’optimalité peut être contestée.

Les données de ce manuscrit sont délicates à confronter aux résultats issus de l’évaluation des
diagnostics des divers experts de l’étude de Cinotti et al. [41]. L’une d’entre elles serait de met-
tre à jour ces résultats à partir des nouvelles annotations issues de visites de contrôle ultérieures
de ces mêmes lésions. Par ailleurs, l’une des contraintes majeures des expérimentations liées
aux processus multimodaux est la quantité de lésions mises à disposition. L’une des améliora-
tions à court terme consisterait à travailler en collaboration avec les médecins investigateurs sur
l’accroissement de ce nombre de cas dédiés à l’entraînement de ce processus afin d’exclure les
hypothèses de dégradation des performances liées à ce nombre de lésions. À plus long terme, il
est envisagé d’utiliser des données issues de divers centres cliniques pour vérifier la robustesse
des méthodes proposées et exclure une dépendance de celles-ci aux opérateurs et appareillages
utilisés.

Enfin, les expérimentations menées visent à égaler les annotations issues de la corrélation clinico-
pathologique, dont le diagnostic bien que très précis, s’est révélé inexact lors de visites post con-
trôle sur 8 des 223 lésions initiales. Ainsi ce travail aurait pu consister en la reproduction des
résultats issus du diagnostic des experts de l’étude de Cinotti et al. [41] et non du diagnostic issu
de la corrélation clinico-pathologique. Une telle problématique aurait nécessité la mise en place
d’un processus de classification compatible avec un contexte de travail à annotateurs multiples,
dont certains travaux font l’objet [161]. Cette expertise peut néanmoins varier selon le contexte et
les lésions abordées. Il est dans ce cas nécessaire de préférer l’utilisation de certaines des annota-
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tions. Afin de limiter la sollicitation des experts, il peut être pertinent d’envisager des annotations
en provenance d’internes en médecine ou de sources autres de crowdsourcing dont la fiabilité varie
de manière encore plus forte et que certains travaux tentent de solutionner [211]. À des stades de
réflexion plus avancés, il est également important de s’intéresser à la gestion de nouvelles lésions
venant compléter la base initiale d’entraînement, pour permettre d’enrichir le processus de pré-
diction existant. Diverses méthodes permettent alors de recourir à une expertise adéquate selon la
difficulté de la lésion rencontrée [210].
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Valorisations scientifiques

Pour finir, ces travaux ont donné lieu à de multiples valorisations scientifiques par la publication
d’articles de revue, par la participation à des conférences mais également à des groupes de travail.
Au moment de l’écriture de ce manuscrit, un article sur la valorisation des travaux de multimodalité
présenté dans ce manuscrit est en cours de rédaction. Par ailleurs, un article à orientation médicale
sur un projet connexe est prévu sur le thème de la classification de tumeurs des parois buccales et
de la gorge par spectrométrie.

Article de revue :

• Romain Cendre, Alamin Mansouri, Jean-Luc Perrot, Elisa Cinotti, and Franck Marzani.
Classification of lentigo maligna at patient-level by means of reflectance confocal mi-
croscopy data. Applied Sciences, 10(8):2830, April 2020

Conférence internationale :

• Romain Cendre, Alamin Mansouri, Jean-Luc Perrot, Elisa Cinotti, and Franck Marzani. Two
schemes for automated diagnosis of lentigo on confocal microscopy images. In 2019 IEEE
4th International Conference on Signal and Image Processing (ICSIP). IEEE, July 2019

Conférence nationale :

• Romain Cendre, Alamin Mansouri, Jean-luc Perrot, Elisa Cinotti, and Franck Marzani. Ex-
traction et évaluation de caractéristiques adaptées pour la classification du Lentigo à partir
d ’ images de Microscopie Confocale. In GRETSI, pages 2–5, 2019

Groupe de travail international :

• Romain Cendre, Alamin Mansouri, Jean-Luc Perrot, and Franck Marzani. A brief introduc-
tion to concepts and perspectives on dermatology images. In COST, Comulis, Bruxelles,
2019

• Romain Cendre, Alamin Mansouri, Jean-luc Perrot, Elisa Cinotti, and Franck Marzani. Ap-
plication to Dermatology - A focus on reflectance confocal microscopy for lentigo detection.
In Colourlab Workshop, Skin Imaging, Gjøvik, 2020

Code source :

• https://github.com/RomainCendre/classification

https://github.com/RomainCendre/classification
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