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Résumé

La capsule endoscopique sans fil (WCE) est un dispositif non invasif, introduit en 2000, qui est
utilisé par les médecins dans le diagnostic des maladies du tractus gastro-intestinal (GI). Malgré
ces ressources limitées, une capsule peut fonctionner pendant plusieurs heures et transmettre
des dizaines de milliers d’images. Cependant, ces images sont a faible qualité et fréquence
d’image. En plus, cet outil ne parviendra pas a visualiser tout le tractus Gl, car le temps de vie
de la batterie est limité. Le but principal du présent travail est de développer des algorithmes
de traitement automatique de ces images, pour un aide au diagnostic et a la réduction de la
consommation d’énergie. Pour une premiere contribution, nous proposons dans un premier
temps, une classification automatique des lésions et des organes digestifs dans les images WCE.
Cette classification est réalisée en utilisant deux techniques d’apprentissage telles que
I’apprentissage a partir de zéro d’'un CNN proposé et un apprentissage par transfert des CNN
pré-entrainées. Dans un deuxiéme temps, nous présentons une nouvelle méthode de
classification pour détecter automatiquement les différentes maladies du tractus Gl. Il s’agit
d’un algorithme d’apprentissage profond basé sur la concaténation des caractéristiques de deux
réseaux de neurones convolutifs pré-entrainé. Dans une deuxiéme contribution, nous proposons
un systéme de compression intelligent, qui répond aux problemes de limitations énergétiques
de la WCE. Le principe est d'inclure une boucle de rétroaction de classification, basée sur
I'apprentissage profond, pour déterminer I'importance des images transmises. Cette
classification est utilisee avec un algorithme de compression predictif permettant une gestion
intelligente de I'énergie limitée de la capsule. Le but d'un tel systéme est d'augmenter la durée
de vie de la batterie ou d'obtenir des images de haute qualité dans des zones spécifiques. D'apres
les résultats obtenus, nous concluons que notre systeme est efficace et offre une bonne

optimisation énergétique de la capsule.

Mots clés : la capsule endoscopique sans fil, apprentissage profond, apprentissage par transfert,

classification, compression.



Abstract

Wireless capsule endoscopic (WCE) is a non-invasive device, introduced in 2000, that is used
by physicians in the diagnosis of diseases of the gastrointestinal (Gl) tract. Despite these limited
resources, one capsule can operate for several hours and transmit tens of thousands of images.
However, these images are of low quality and frequency. In addition, this tool will not be able
to visualize the entire Gl tract, as the battery life is limited. The main goal of the present work
is to develop algorithms for the automatic processing of these images, to help in the diagnosis
and in the reduction of the energy consumption. As a first contribution, we propose an automatic
classification of lesions and digestive organs in WCE images. This classification is achieved by
using two learning techniques such as learning from scratch of a proposed CNN and a transfer
learning of pre-trained CNNs. In a second step, we present a new classification method to
automatically detect different diseases of the (GI) tract. It is a deep learning algorithm based on
features concatenation of two pre-trained convolutional neural networks. In a second
contribution, we propose an intelligent compression scheme, which addresses the energy
limitation issues of WCE. The principle is to include a classification feedback loop, based on
deep learning, to determine the importance of transmitted images. This classification is used in
conjunction with a predictive compression algorithm to intelligently manage the limited energy
of the capsule. The goal of such a system is to increase the battery life or to obtain high quality
images in specific areas. Based on the results obtained, we conclude that our system is efficient
and provides good energy optimization of the capsule.

Keywords: wireless capsule endoscopic, deep learning, transfer learning, classification, compression.
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Introduction générale

Introduction genérale

Les maladies gastro-intestinales (Gl), telles que les polypes, les hémorragies et les cancers de
I'intestin, sont devenues de grandes menaces pour la santé de la population. La meilleure fagon
de detecter les maladies gastro-intestinales est de visualiser directement le tube digestif, ce qui
fait de I'endoscopie une technologie de diagnostic efficace [1]. Les systemes d'endoscope
traditionnels peuvent fournir une localisation précise des lésions, puisque la caméra est déplacée
vers l'avant et vers l'arriere, par des humains. De plus, ces systemes disposent de sources
d'énergie illimitées qui leur permettent de produire des images a haute résolution. Cependant,
ils sont douloureux et ne peuvent pas atteindre l'intestin gréle. Pour résoudre ce probleme, la
WCE a été développée. Elle a été proposée pour la premiére fois par Given Imaging
(Intromedic) en 2000 [2], [3], et a été suivie par de nombreuses autres sociétés telles que

Olympus [4] et Sayaka [5].

La WCE permet d'examiner I'ensemble du tube digestif, y compris l'intestin gréle, de maniére
non invasive et sans douleur. Le principe consiste en un dispositif ayant la forme d'une pilule
et composé de quelques composants miniatures. Aprés avoir été avalé par un patient, la WCE
prend des images du tube digestif pendant plusieurs heures et les transmet a un dispositif
d'enregistrement de données externe. Plus tard, les médecins visionneront les images
enregistrées, afin de fournir un diagnostic final. Bien que les résultats de la WCE soient
prometteurs, certaines améliorations doivent encore étre apportées a cet appareil, notamment
I'augmentation de la durée de vie de sa batterie, de la qualité de ses images et de sa fréquence
d'images (image par second). Le probléeme principal du WCE vient de ses réserves d'énergie
réduites et limitées qui proviennent de petites piles boutons. La majeure partie de cette énergie
est consommeée par le module de communication du WCE [6]. Pour cela, il est nécessaire de
développer et d'utiliser des techniques de compression efficaces, avec une tres faible
complexité, pour réduire le nombre des bits transmis. Dans les capteurs sans fil, le calcul peut
consommer moins que la transmission, et en réduisant le nombre de bits transmis, nous

réduisons I'énergie nécessaire a la transmission [7], [8].

Cependant, la compression seule n'est pas suffisante, car la WCE a d'autres contraintes qui
affectent son fonctionnement et son utilisation dans le diagnostic. La WCE se déplace dans une
seule direction et méme lorsqu'une Iésion importante est observée, elle ne peut pas faire I'objet

d'une attention plus particuliére, comme c'est le cas en endoscopie filaire. De plus, le
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mouvement est irrégulier et parfois la WCE s'arréte de bouger et produit les mémes images.
Enfin, toutes ces images sont codées de la méme maniére, indépendamment de leur importance
pour le diagnostic. En fait, méme apres avoir obtenu toutes les images, leur lecture prend du
temps. En général, un WCE produit environ 86 000 images pour un patient, au cours d'un
examen [9]. La lecture de ces images révéle que seule une petite fraction d'entre elles est
réellement importante pour le diagnostic. Cependant, elles ont toutes été traitées de la méme

maniere et ont consommé une énergie similaire.

Récemment, la détection automatique des lésions dans les images de la WCE a été un domaine
de recherche actif afin de réduire la charge de lecture des images pour les médecins [10].
Cependant, ces opérations sont effectuées aprés que les images ont été transmises et
enregistrées. Si ces informations étaient connues avant, elles auraient pu étre utilisées pour
améliorer la qualité des images importantes ou pour produire davantage d'images dans les
régions importantes. Dans cette thése, nous proposons de réaliser une classification intelligente
des images WCE pendant la compression et la transmission. Notre systéme suivra la
transmission de chaque image et décidera de son importance pendant sa transmission. L'objectif
est de réduire l'utilisation de I'énergie en effectuant un codage avec perte pour les images moins
importantes. Ainsi, sur la base du résultat de la classification, nous réduirons les bits transmis
par les images moins importantes et les utiliserons pour transmettre plus d'images ou pour
augmenter la qualité des images importantes. Cette technique améliore I'efficacité énergétique
du systéme, tout en maintenant une qualité élevée pour les images d'intérét ou en augmentant

leur nombre.

Cette these est divisée en quatre chapitres. Le premier chapitre concerne une description
générale des capsules endoscopiques, ou 1’on a présenté les différents types de capsules, leurs
compositions, leurs modes d’utilisation ainsi que leurs limitations. Ensuite, nous avons montré
I’importance de la compression dans les capsules endoscopiques comme une solution pour
réduire la consommation d’énergie. Pour cela, on a présenté les différentes techniques de
compression qui peuvent étre utiliseés pour les images de capsule endoscopique.

Le deuxiéme chapitre explore I'utilisation de I'apprentissage automatique pour classer des
images et ses méthodologies. Nous abordons également divers concepts importants couvrants
les principes fondamentaux de I'apprentissage automatique tels que, les types d’apprentissage,

le modele du réseau de neurones qui est a la base de 1’apprentissage profond ainsi que les
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notions des réseaux de neurones convolutionnels qui est la base de notre travail, et enfin nous
présentons les techniques d’apprentissage par transfert et leurs architectures standards.

Dans le troisieme chapitre, nous proposons une classification automatique des Iésions et des
organes digestifs dans les images WCE, cette classification est réalisée en utilisant deux
techniques d’apprentissage telles que 1’apprentissage a partir de zéro d’un CNN proposé et un
apprentissage par transfert des CNN pré-entrainées. On a proposé aussi une nouvelle méthode
de classification pour détecter automatiquement les différentes maladies du tractus gastro
intestinale. Il s’agit d’un algorithme d’apprentissage profond basé sur la combinaison de deux
réseaux de neurones convolutifs pré-entrainés, a savoir MobileNet et DenseNet169. Les
caractéristiques extraites produites par la méthode proposée sont ensuite introduites dans un
classificateur multicouche (MLP). Ensuite nous allons discuter les résultats obtenus.

Dans le quatriéme chapitre, nous proposons un systeme de compression intelligent qui inclut
une classification basée sur I'apprentissage profond dans la boucle de rétroaction d'un systeme
de compression basé sur la prédiction. Nous avons implémenté a la fois les opérations de
compression et de classification intelligente utilisées pour coder de nombreuses séquences de
test d'images WCE. Ensuite, nous allons montrer notre méthode en détaille, et enfin, nous allons
analyser les résultats de la compression pour voir la faisabilité de tels systemes de compression

intelligents et leurs gains possibles.

Une conclusion générale résume les principales réalisations de notre thése et elle identifie

certaines orientations pour les futurs travaux dans le domaine de la capsule endoscopique.
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Chapitre 1 : La capsule endoscopique

1.1 Introduction

Les maladies gastro-intestinales (GI) sont devenues une menace énorme pour la santé humaine.
Le cancer gastrique, par exemple, se classe au quatrieme rang parmi les types de cancers les
plus courants dans le monde et est la deuxiéme cause de décés par cancer dans le monde [11].
La détection et le diagnostic précoces des maladies Gl deviennent plus cruciaux. La meilleure
facon de détection est de visualiser directement le tractus GI, ce qui fait de I’endoscopie une
technologie de diagnostic directe et efficace [1]. Les techniques traditionnelles d’endoscopie
peuvent fournir une localisation précise des lésions. Cependant, elles sont douloureuses et ne
peuvent pas atteindre 1’intestin gréle. Cette limitation est un facteur qui a contribué a au
développement d’un nouveau type d’endoscopie, appelée la capsule endoscopique sans fil
(WCE). Elle a ét¢ introduite en 2000 par Given Imaging Incorporation et mise en ceuvre en
2001 [12]. Cette nouvelle technique permet de visualiser I'ensemble du tube digestif, y compris
I'intestin gréle, sans douleur ni sédation, Dans ce chapitre, on présentera une bref historique sur
la capsule endoscopique (CE), son principe de fonctionnement et technologie, ainsi les

différents types disponibles dans le commerce, et en fin leurs limites et perspectives.

1.2 Historique

Les techniques endoscopiques traditionnelles (c'est-a-dire celles qui exploites des endoscopes
flexibles) peuvent étre utilisées de maniere efficace et fiable dans différentes zones de I'appareil
gastro-intestinal ((Esophage, estomac, gros intestin ou colon et une partie de l'intestin gréle)
avec des capacités diagnostiques, thérapeutiques et chirurgicales [13]. Cependant, la rigidité de
I'instrument, due a ses dimensions (diametre de 11 a 13 mm pour un coloscope standard), et
I'intégration de mécanismes d'actionnement traversant I'instrument entrainent une accessibilité
limitée, rendant les procédures endoscopiques significativement traumatisantes et mal tolérées
par les patients [14]. La douleur ou les problémes de sédation rendent les patients peu enclins a
subir une endoscopie, limitant considérablement I'omniprésence des campagnes de depistage
de masse. Un inconvénient médical important de I'endoscopie flexible est que certaines zones
du tractus gastro-intestinal ne peuvent pas étre atteintes, comme la majeure partie de I'intestin
gréle [15].

En 1981, un ingénieur en électro optique, Gavriel lddan en collaboration avec le
gastroentérologue/inventeur Paul Swain a congu I'idée d'une capsule de caméra sans fil pour
I'imagerie de I'ensemble du tractus GIl. Les limitations des technologies disponibles ont
empéché le développement d'une capsule de caméra pouvant étre avalée, En 1990, Iddan a

utilisé la technologie CCD (Charge Coupled Device) dans les capteurs d’images remplagant
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ainsi la fibre optique. Cette technologie CCD permet a Iddan d'utiliser seulement une caméra
en la laissant se déplacer, naturellement, dans le tractus gastro-intestinal. Ensuite, 1’idée
d’équiper la caméra par un transmetteur sans-fil a été rapidement développée. Puis une question
importante relative au temps nécessaire a la caméra pour traverser le petit intestin s’est posée ?
La batterie miniature qui existait alors ne permettait que de 10 a 15 minutes de travail, sans

tenir compte de 1’énergie nécessaire a la transmission et a 1’éclairage.

Ces défis énormes ont presque empéché Iddan de continuer le projet, et il a décidé de s’attaquer
a ces obstacles un par un. Il a commencé par fabriquer son premier prototype en utilisant une
fenétre optique "axicon", en supposant que cette forme sera continuellement nettoyée pendant
le déplacement. Il a ajouté une caméra miniature CCD et une source lumineuse qui a montré
expérimentalement que cela produisait des images raisonnables. Certains de ces premiers
modeles sont présentés a la figure 1.1. En 1993, avec le développement de nouveaux capteurs
CCD, qui consomment moins d’énergie, une nouvelle conception a été proposée qui divise
I’appareil en 3 parties : un capteur CCD, un transmetteur-enregistreur et un poste de travail.
Cette conception permet d’analyser les images hors ligne et non en temps réel. Un réseau de
capteurs est ajouté a la conception pour la localisation de 1’appareil. En 1997, Iddan change le
capteur d’image CCD par un capteur CMOS qui consomme moins d’énergie et augmente le

temps de vie de la capsule.

Figure 1. 1 Le premier prototype de la capsule. [14]
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Dans La méme année, Iddan et Scapa ont travaillé avec un autre groupe de Paul Swain, et ses
collegues. Le groupe de Paul Swain a travaillé sur la transmission sans fil et sur la capsule pH.
En 1994, Paul Swain a soulevé la possibilité d’un endoscope sans fil dans une conférence
donnée lors du congres mondial de gastro-entérologie. Plus tard, en 1996, le groupe Swain a
commence a tester la transmission d’images vidéo a travers le corps humain. En 1999, les deux
groupes ont procédé aux tests expérimentaux dans la clinique de Scapa avec une capsule de
taille 33 x11 mm. Les résultats obtenus ont montré que le temps de vie ne dépasse pas les 2 h.
Plus tard, et avec un trés bon transmetteur la capsule a transmis des images de bonne qualité

avec un temps de vie allant jusqu’a 6 h.

En 2000, grace aux brevets de G. Iddan, la société Given Imaging Ltd. a introduit « I'endoscopie
par capsule sans fil » (WCE), qui implique I'ingestion d'une caméra miniaturisée de la taille
d'une pilule qui navigue passivement dans le tractus gastro-intestinal au moyen des contractions
péristaltiques naturelles et prend des images de la paroi environnante [16]. WCE permet
I'inspection du systéme digestif sans douleur ni besoin de sédation, évitant les risques et la
mauvaise tolérance de I'endoscopie conventionnelle. De cette maniére, la WCE présente
I'avantage supplémentaire potentiel d'encourager les patients a se soumettre a des examens
médicaux du tractus Gl augmentant éventuellement le succes des campagnes de dépistage de
masse [17].

Dans les années qui ont suivi, Given Imaging a proposé des prototypes d’une deuxiéme et
troisieme génération pour les capsules du petit intestin (PillCam SB2, PillCam SB3), Ces
capsules présentent quelques améliorations technologiques. Telle que, la source de lumiere, le
temps de vie de batterie, I’angle de vue et la fréquence des images (image par seconde). La
société a proposé aussi deux générations d’une capsule cesophagienne a deux faces (PillCam
Eso2), deux géneérations de la capsule colique (PillCam Coldn 2) avec une fréquence d’image
adaptée et une tres large gamme de vue. Ensuite, le progres technique a conduit a I’introduction
de certaines versions (2éme et 3éme génération) de CE pour I’intestin gréle, I’cesophage et le
cblon. Ensuite, plusieurs autres prototypes ont été fabriqués par des sociétés japonaises,

chinoises, coréennes et américaines. Telles que Sayaka, Olympus, Philips.

1.3 Systéme de capsule endoscopique
Le systeme WCE typique, montré dans la figure 1.2, se compose de trois composants principaux
(a) une capsule a usage unique.

(b) un enregistreur de données.
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(c) un poste de travail.

Figure 1. 2 Systéme de capsule endoscopique : capsule, dispositif

d’enregistrement et post de travail. [18]

1.3.1 Lacapsule

C’est un dispositif jetable qui se présente sous la forme d'une grande gélule, elle est construite
d’un matériau biocompatible résistant a I’action des enzymes digestifs. Elle contient plusieurs
composants, y compris un capteur d’image, une source de lumiere, un systeme de

communication (transmetteur), et une source d’énergie (batterie) (figure 1.3).

1.3.1.1 Capteur d’image

Deux types de capteurs d’images sont utilisés dans les capsules endoscopiques a savoir : le
CCD et le CMOS. Les principales caracteristiques de ces technologies sont : Le capteur d’image
CCD (Charge CoupledDevice) transfere une charge presque compléte de pixels, créé par une

conversion photoélectrique signifiant que le bruit est rare, mais un différentiel de haute tension

Figure 1. 3 Composants de la capsule endoscopique. [19]
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est nécessaire pour améliorer I’efficacit¢ du transfert augmentant aussi la consommation
d’énergie, et c’est pour cette raison que, actuellement, la plupart des capsules endoscopiques
n'utilisent pas ce capteur. Le capteur d’image CMOS (CoMplementary Oxide Semiconductor)
convertit la charge en une tension pour chaque pixel. Il utilise une matrice de pixels pour
convertir la lumiére en des signaux électriques. Ce signal est faible et doit &tre amplifié a un
niveau utilisable, ou chaque pixel posséde son propre circuit amplificateur. Le capteur CMOS
contient un nombre de connecteurs plus faibles, une fiabilité accrue, une consommation
d’énergie réduite et il est plus compacte. Dans les capsules endoscopiques, en avant du capteur
d’image (CMOS ou CCD), on trouve une lentille asphérique qui est focalisée manuellement sur
le dome optique, de sorte que I’intestin se trouve contre le dome optique. Le choix des lentilles
permet un examen plus efficace de I’intestin. Les améliorations de la qualité d’image peuvent
étre obtenues grace a une attention particuliére au positionnement de la lentille par rapport au
capteur. La position de la pupille d’entrée de la lentille optique doit coincider avec le centre de
la courbure de la fenétre du déme optique pour empécher toute lumiére réfléchie d'entrer dans

le capteur d’image [20].

1.3.1.2 Systeme d’illumination

A Dlintérieur de la capsule, un systéme d’éclairage miniaturisé de type LED (white light
emetting diode) est utilisé pour éclairer le tractus digestif. En général, la répartition de la lumiére
spatiale n’est pas uniforme sur le plan de I’objet devant la capsule, ce qui entraine une réduction
de la qualité d’image. Dans certaines régions du plan de I’objet, la luminance est tres petite et
dans d’autres régions, elle pourrait étre trés grande. Afin de résoudre ce probléme, plusieurs
LED ont ét¢ disposées dans différentes positions et angles, pour améliorer 1’uniformité
lumineuse de la capsule. En raison des contraintes d’espace dans la capsule, les LED doivent
étre petites et doivent fournir une intensité lumineuse suffisante pour obtenir des images de
bonnes qualités. Leurs intensités lumineuses devraient également pouvoir fournir suffisamment
de lumiére pour le pire scénario ou la lumiére nécessaire est trés grande. C’est le cas dans le
caecum et dans le c6lon ascendant. La puissance requise par les LED dépend du nombre et du
type de LED utilisé.

1.3.1.3 Systeme de transmission

Toutes les images capturées sont ensuite traitées par l'une des trois maniéres suivantes :
transmission par radiofréquence, communication avec le corps humain ou stockage intégré des
données [21].

e Transmission par radiofréquence
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Tous les modeles PillCam, I'EndoCapsule et la capsule OMOM utilisent la méme technique de
transmission. Les images compressées sont envoyeées par radiofréquence a travers une antenne
intégrée, a un réseau de capteurs. Le patient porte ce réseau de capteurs directement sur la peau
ou intégré dans une ceinture ou un gilet de capteurs. Le réseau est connecté a un dispositif de
stockage portable (Figure 1.4). Avec les derniéres générations de WCE, chaque fabricant
utilisant cette méthode offre la possibilité d'une visualisation en temps réel grace a un écran
intégré ou connecté. Une fois I'étude terminée, le dispositif de stockage est connecté via une
station d'accueil a I'ordinateur d'analyse pour le transfert et le traitement des données en vue de
leur analyse. Comme ces types de capsules ne stockent pas de données par elles-mémes, elles

peuvent étre jetées apres excrétion.

Figure 1. 4 Schéma de la technique de transmission radiofréquence. [21]

e Communication avec le corps humain
La capsule MiroCam, transmet ses donnees via un boitier bipolaire extérieur spécial aux
électrodes du capteur sur la peau, en utilisant le corps humain comme conducteur
(communication avec le corps humain). Cette méthode utilise moins d'énergie que la

transmission par radiofréquence [22]. Semblable a la transmission par radiofréquence, le patient

Figure 1. 5 Schéma de la technique de transmission via le corps humain. [21]
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porte un dispositif de stockage portable, qui est ensuite connecté a I'ordinateur d'analyse (Figure
1.5). A la fin de l'analyse, la capsule n'a pas besoin d'étre récupérée par le médecin et peut étre
jetée.
e Stockage intégré des données

La CapsoCam stocke les images capturées dans une puce de stockage Flash EPROM intégrée,
évitant ainsi le besoin d'un émetteur intégré et d'un récepteur externe. Une fois l'analyse
terminée, le patient rend la capsule au personnel médical pour le téléchargement des données
via un port USB dans une station d'accueil (Figure 1.6). Avec ce systéme, il n'y a aucune

possibilité de visualisation en temps reel.

Figure 1. 6 Schéma de la technique de transmission via stockage de données intégrées. [21]

1.3.1.4 L’alimentation

Les CE commercialisées utilisent de petites batteries d’oxyde d’argent (généralement, il y en a
deux), qui représentent plus de la moitié du poids de la capsule. Dans toutes les applications de
la CE, il est impératif de tenir compte des compromis de la durée de vie de la batterie et de la
toxicité de la technologie de la batterie. Un choix judicieux de composants et une conception
électrique efficace sont importants pour améliorer la performance des capsules. Il existe
seulement certains types de piles, disponibles dans le commerce, qui peuvent s’insérer dans
I’espace limité de la capsule. Donc, I’alimentation €lectrique doit étre congue de maniere tres
efficace. La batterie fournit un courant continu suffisant pour permettre le fonctionnement
fiable de tous les éléments électroniques a I’intérieur de la capsule. En plus de la tension de
fonctionnement, le courant de déecharge continu, le poids faible et les dimensions petites sont
aussi des facteurs décisifs lors du choix d’une alimentation électrique efficace. Donc, un
parameétre important a considérer est la résistance interne de la batterie, car elle doit fournir
suffisamment de courant de décharge continue de 28-30mA pour les composants électroniques

et une impulsion de 400ms/80mA pour déclencher le micro-chauffeur simultanément. Plus la
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résistance interne est faible, moins la batterie est limitée dans sa capacitée a fournir les pics de
puissance nécessaire. En outre, plus la batterie est petite (c’est-a-dire son diametre), plus la

résistance interne est élevée.

1.3.2 Le dispositif externe d’enregistrement

C’est une unité de réception enregistrement externe qui recoit les données transmises par la
capsule (figure 1.7). Ce module est de la taille d'un baladeur, alimenté par batteries et portés a
la ceinture par le patient durant I'examen. Le module d'enregistrement comprend un récepteur,
un processeur et un disque dur pour enregistrer les données. Tous ces eléments sont renfermés
dans un boitier en plastique. La ceinture ambulatoire permet au patient de poursuivre ses

activités quotidiennes normales.

Figure 1. 7 Enregistreur de données. [21]

1.3.3 Lastation de travail

C’est un ordinateur congu pour le traitement des données et la présentation des images capturées
par la capsule, ou un logiciel est installé pour analyser les données enregistrées. Ce logiciel est
fourni par le vendeur correspondant. Différents vendeurs de WCE ont développé divers
logiciels avec différentes fonctionnalités, par exemple, le logiciel RAPID Reader est développé
et fourni par PillCam. L’affichage permet aux médecins de suivre le chemin parcouru par la

capsule, de visualiser les lésions et d'enregistrer des images importantes pour le diagnostic.
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1.4 Different types des capsules disponibles dans le commerce

Un certain nombre de CE sont maintenant disponibles dans le commerce. La plupart de ces
capsules sont déja de la deuxiéme ou la troisieme génération, avec un développement continu.
lIs différent, par exemple, par le nombre de caméras, le taux d'imagerie, les méthodes de
stockage ou de transmission des données, la puissance de la batterie et le domaine d'utilisation.
Les principales caractéristiques des diverses capsules disponibles dans le commerce sont
résumeées dans le tableau 1.1 [23]. Il ressort clairement du tableau que les capsules a base de
capteurs d'images sont plus abondantes sur le marché. D'autres capsules utilisent différents
capteurs, tels qu'un capteur de température, un capteur de pH ou un capteur de pression, pour

mesurer différents paramétres physiologiques.

Tableau 1. 1 Principales caractéristiques des capsules WCE disponibles dans le commerce. [23]
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1.5 Les applications

L’utilisation de la WCE est devenue la premiére procédure du diagnostic dans certaines
pathologies du systeme Gl a commencer par 1’cesophage jusqu’au colon. La figure 1.8 montre
des exemples visuels des images extraites d’une séquence vidéo obtenue par un examen, en
utilisant une WCE. Mais le premier but des capsules endoscopiques est I’intestin gréle, qui reste
comme une boite noire dans le systéme GI. Plus souvent, la capsule dans I’intestin gréle est
utilisée chez les patients présentant des saignements présumeés ou pour identifier les signes de
la maladie de Crohn active [24]. La WCE peut étre utilisée également pour les patients atteints
de la maladie cceliaque, de syndromes de polypose et d’autres troubles de I’intestin gréle. [l y a

aussi d’autres capsules spécifiques comme les capsules

Figure 1. 8 Images du (a) estomac et (b) intestin gréle capturée par une capsule.

cesophagiennes ou coliques. Les capsules cesophagiennes peuvent étre utilisées pour
diagnostiquer I’cesophagite, I’cesophage de Barrett et les varices, mais on ne peut pas compter
sur elles dans I’identification de la maladie gastro-duodénale [24]. Les capsules coliques
peuvent étre utilisées pour diagnostiquer le cancer du clon et aussi des maladies traditionnelles
du cdlon. Donc, en quelques années seulement, la CE a évolué tres rapidement, et elle est
devenu un outil inestimable pour 1’examen de presque 1’ensemble du tractus GI, comme
l'intestin gréle, 1'cesophage et colon, et les résultats des diagnostics ont dépassé de loin les

anticipations [24].

1.5.1 La Capsule de ’intestin gréle

La figure 1.9 (a) montre une capsule sans fil de I’intestin gréle (Pillcam SB2), qui est
habituellement utilisee dans un cadre ambulatoire. Certains centres médicaux utilisent un
régime de liquide clair pendant 24 heures avant I’étude pour améliorer la visualisation dans
I’intestin gréle. Plusieurs études suggerent que 1’utilisation d’une préparation intestinale totale
ou partielle la nuit avant 1’étude donne une meilleure visualisation de 1’intestin gréle [25], [26].

Au moment de la procédure, le systéeme de détection est appliqué sur la paroi abdominale et
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relié a I’enregistreur de données porté par le patient. La capsule est activée dés qu'elle est retirée
de son support magnétique. Apres la prise de la capsule, les patients sont invités a tenir compte
des symptomes et a surveiller les lumieres de I’enregistreur de données afin de confirmer que
le signal est recu. Les patients sont encouragés a eviter les exercices ou les activités susceptibles
de provoquer le décollement des capteurs. Un régime de liquides transparents est autorisé apres
2 heures et un repas léger aprés 4 heures. Le systéme d’enregistrement des données
utilisablespeut étre déconnecté du patient apres la fin de la durée de vie de la batterie. La capsule
est jetable et congue pour étre excrétée. L enregistreur de données est ensuite connecté a une

station de travail pour le transfert des images acquises.

1.5.2 La Capsule eesophagienne

La capsule PillCam ESO2, montrée dans la figure 1.9 (b), est un systéme de la CE actuellement
disponible pour les applications cesophagiennes. Les dimensions de la capsule, la fréquence de
transmission, le champ de vision et la taille minimale de 1’objet sont similaires au PillCam SB2.
Cependant, la durée de vie de la batterie de la capsule est de seulement 20 minutes (contre 8-
12 heures pour les capsules de ’intestin gréle), les caméras sont situées aux deux extrémités de
la capsule et la capsule prend 18 images par seconde (contre 2-3 images par seconde pour la
capsule d’intestin gréle). Au moment de I’examen, le patient devrait jetiner pendant 2 heures.
Les patients sont équipés de trois capteurs thoraciques qui sont connectés a 1’enregistreur de
données. Comme dans le protocole traditionnel, le patient consomme 100 ml d’eau en position
debout, puis la capsule est activée en position couchée avec 20 gouttes de Siméthicone qui peut
étre administrée a I’aide d’une seringue. Un protocole de 5 minutes en gestion est recommandg,
comprenant un enregistrement de 2 minutes avec le patient en position couchée, puis I’angle du
lit est augmenté a 30 ° pendant 2 minutes, et & 60 ° pendant une minute, suivi d’une position
droite jusqu’a 15 minutes pour maximiser le temps de la capsule a capturer les images, alors
qu’elle traverse I’cesophage [27]. Comme le PillCam SB2, les images sont transmises a
I’enregistreur de données et ensuite au poste de travail pour examen et interprétation via le

logiciel propriétaire.

1.5.3 La Capsule colique

La deuxiéme version de la CE pour le colon (Pillcam Colon 2) comme montrée dans la figure
1.9 (c) a été fabriqué pour augmenter la sensibilité pour la détection des polypes colorectaux.
Pillcam Colon 2 permet d’acquérir des images jusqu’a un maximum de 35 images par seconde
et offre une couverture de 172 ° du colon. La société Given Imaging conseille d’utiliser PillCam

Colon 2 comme un outil fiable et sOr pour la visualisation du colon chez les patients. En bref,
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une meta-analyse de 8 études de la capsule colique de premiere génération (PillCam Colon,
Given Imaging) a révélé une sensibilité par patient pour les polypes de toutes tailles et les
résultats sont significatifs ou 71 % a 68 % par rapport a la coloscopie conventionnelle [28]. En
outre, les essais polyvalents de la capsule colique de la deuxiéme génération ont montré une
sensibilité pour les polypes supérieurs ou égaux al0 mm de 88 % a 89 %, par rapport a la

coloscopie conventionnelle [29], [30].

Figure 1. 9 (a) capsule lintestin gréle, (b) capsule aesophage, (c) capsule colique

1.6 Les limites et les perspectives

Malgré le développement rapide de la technologie de la CE, il reste encore de nombreux
problemes en suspens qui doivent étre améliorés, a savoir l'incapacité de contréler la
locomotion, une qualité d'image faible, aucune capacité video en temps reel a haute fréquence
d'images, des ressources d'alimentation limitées, une telémétrie a faible débit de données, et des
capacités de traitement limitées. Ces questions ouvertes rendent les techniques endoscopiques
traditionnelles toujours supérieures en termes de capacités diagnostiques. Les principaux défis
de la conception du WCE sont d'acquérir et de transmettre un nombre acceptable d'images avec
la meilleure qualité possible, en utilisant le moins de matériel et de batterie possible. Comme la
transmission sans fil consomme la majeure partie de I'énergie, il est possible de réduire la
consommation de cette énergie en diminuant le nombre de bits transmis [6]. Cette ressource
énergetique limitée a imposé aux systéemes WCE d'utiliser de petites tailles comme 256x256
pixels et de trés petites fréquences d'images de seulement 2 & 4 images par seconde, afin de
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pouvoir travailler longtemps. L'augmentation de ces valeurs ne nous permettra pas d‘atteindre
les régions intestinales ¢loignées. Par exemple, les capsules de I'cesophage peuvent fonctionner
avec 18 (ou méme 35) images par seconde, mais pendant seulement 20 minutes [31]. Méme
avec de petites images, il est nécessaire d'ajouter un algorithme de compression efficace. La
compression permet de supprimer toute information redondante, tout en conservant les mémes
images. Cependant, méme cette opération doit étre effectuée avec une faible complexité et une

faible consommation.

En outre, la position et la taille des Iésions ne sont pas connues et la capsule se déplace dans
une seule direction, avec des mouvements irréguliers, ce qui signifie qu'il n'y a pas de possibilité
de réexaminer une région si elle est manquée. Ainsi, la WCE est obligé de travailler avec une
fréquence d'images réguliére et d'utiliser de petites images qui lui permettent de couvrir
uniformément toutes les régions du tractus Gl, et de travailler sur la plus grande distance
possible. Il en résulte deux problémes. Premiérement, une compression efficace est nécessaire
pour toutes les images. Cela permettra au WCE de travailler plus longtemps ou d'augmenter la
taille de l'image ou la fréquence d'images, tout en consommant la méme énergie.
Deuxiemement, méme apres avoir décodé toutes les images, leur lecture prendra beaucoup de
temps pour finalement déterminer que seul un petit nombre d'images est vraiment important

pour le diagnostic [32].

1.7 Techniques de compression d'images WCE

En fonction de la qualité de lI'image reconstruite, les algorithmes de compression d'images
peuvent étre divisés en deux catégories : les algorithmes avec perte et les algorithmes sans perte
ou presque sans perte. Dans la compression sans perte, il est possible de reconstruire I'image
exactement comme I'image originale, tandis que dans la compression presque sans perte, un
certain degré de distorsion est accepté a condition qu'il n'y ait pas de perte d'informations
précieuses [33] [34]. Le principe de la compression sans perte est la réduction de la redondance
dans I'image en exploitant la corrélation spatiale et le codage entropique approprié [35]. Mais
selon I'observation de Clunie dans [36] sur un grand nombre d'algorithmes de compression, le
meilleur taux de compression reste inférieur a 4 pour les images en niveaux de gris alors qu'il
est inférieur a 12 pour les images en couleurs [35]. D'autre part, la compression avec perte peut
réduire le contenu informatif de I'image [37] sans pour autant affecter directement la résolution
[35].
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1.7.1 Techniques de compression d‘images sans perte

Les techniques de compression d'images sans perte dépendent principalement de la
décorrélation et du codage entropique. La redondance spatiale entre les pixels peut étre
supprimée en utilisant des techniques de préediction. Dans le codage prédictif, les pixels sont
décorréles par un bon prédicteur. 1l s'agit principalement de la modulation delta, la modulation
différentielle par impulsions codées (DPCM) ou la compression JPEG. Cependant, la plupart
des techniques de compression endoscopique prédictive prennent en compte la modulation
DPCM et I'estimation simple. Toutes ces approches sont principalement sans perte ou presque

sans perte, a une ou deux exceptions pres.

1.7.1.1 Compression d‘images basée sur JPEG-LS

Tous les schémas de compression basés sur JPEG-LS pour WCE ont deux composantes
principales : Le moteur JPEG-LS et une étape de prétraitement, qui consiste en un filtre passe-
bas (LPF) et une transformation. Les algorithmes de compression basés sur JPEG-LS offrent le
meilleur taux de compression sans perte et la plus grande vitesse de compression pour les
images médicales qui ont un fond similaire [38].

JPEG-LS, une méthode de compression sans perte basée sur I'algorithme LOCO-1 [39], consiste
en deux phases indépendantes et distinctes appelées modélisation et codage [40]. Dans JPEG-
LS, la redondance spatiale de I'image est réduite par un modéle de prédiction appelé Median
Edge Detector (MED), ou un algorithme simple de détection des bords prédit la valeur du pixel
suivant. Un choix approprié d'un codeur parmi une collection de codeurs de Golomb réduit la
redondance du codage. Le JPEG-LS améliore encore les performances en utilisant le codage
run length coding pour les régions plates. Une description détaillée de I'algorithme JPEG-LS

peut étre trouvée dans [40].

1.7.1.2 Techniques basées sur le DPCM

Le DPCM [41], [42] est une procédure largement connue de quantification différentielle des
signaux de communication, Leur principe repose sur la prédiction de la valeur d’un pixel en
fonction d’un certain nombre de pixels voisins. On peut alors supprimer 1’information
redondante du pixel et ne coder que I’erreur de prédiction, déterminée par la différence entre la
valeur du pixel a coder et sa prédiction. Une technique basee sur la prédiction est préférable
pour l'endoscopie sans fil [43]-[45]. En raison de I'absence d'objet de couleur bleutée dans le
tractus gastro-intestinal, la variation de la composante U dans l'image endoscopique est
inféerieure a celle de la composante V. Ce phénomeéne rend le sous-échantillonnage plus

favorable lorsqu'on utilise I'espace couleur YUV. Le sous-échantillonnage peut ne pas aboutir

17



Chapitre 1 : La capsule endoscopique

a une compression sans perte pure, mais il est possible d'obtenir un mode quasi sans perte. Par
exemple, dans [43], le sous-échantillonnage est utilisé dans l'espace couleur YUV, ou les
composantes Y, U et V sont sous-échantillonnées dans le rapport 8:1:2. La compression qui en
résulte peut fonctionner en mode quasi sans perte.

Les algorithmes basés sur la DPCM sont prometteurs car ils peuvent fonctionner a la fois en
mode sans perte et en mode avec perte acceptable. En mode avec perte, il fournit I'un des taux
de compression les plus éleves parmi toutes les techniques basées sur la prédiction. En mode
sans perte ou presque sans perte, le taux de compression est meilleur que celui des algorithmes
basés sur JPEG-LS. Cependant, un choix judicieux de I'espace couleur, du sous-échantillonnage
et de I'encodage peut fournir de meilleurs résultats, ce qui est prometteur pour obtenir un taux
de compression élevé permettant des fréquences d'images élevées. En particulier, un meilleur
filtre de prédiction doit étre réalisé au lieu de soustraire le pixel précédent. De plus, un DPCM
comme [45] comprenant une transformation de I'espace couleur et un sous-échantillonnage

pourrait donner plus de compression.

1.7.2 Techniques de compression d'images avec perte

1.7.2.1 Compression d‘images basées sur la DCT

La transformée en cosinus discréte (DCT) [46] est principalement employée comme schéma de
compression avec perte. Elle est largement utilisée dans de nombreux codecs de compression
d'images et de vidéos [47]. Une DCT typique prend un bloc de 8x8 en niveaux de gris et
applique la compression. Le méme processus est répété pour chaque canal de couleur. La DCT
est employée dans la norme JPEG [48] et souvent utilisée pour la compression des images WCE
[49]-[54]. Un algorithme typique comprend généralement le démosaiquage de I'image brute
(facultatif), la transformation de I'espace couleur, la transformation directe bidimensionnelle et
la quantification suivie d'un codage entropique. Dans toutes ces mises en ceuvre, les capteurs
d'image accédent aux pixels de lI'image par blocs de 4x4 ou 8x8. La DCT est bien mieux établie
que les transformées en ondelettes, mais elle nécessite toujours des calculs complexes qui
peuvent étre trop importants pour les applications WCE [55], [56] Par conséquent, une version
entiere simplifiée de la DCT (également connue sous le nom de iDCT) devient populaire [56]—
[58]. La quantification peut étre redondante dans cette version de la DCT car cette
transformation représente déja une perte. L'iDCT a déja prouvé son efficacité dans I'application
WCE [57] au prix d'un stockage temporaire car les images sont divisées en blocs 8x8. L'un des
avantages de I'iDCT est que la partie quantification peut étre partiellement éliminée car elle est

intégrée dans la transformation DCT. Cependant, a faible débit binaire, cet algorithme produit

18



Chapitre 1 : La capsule endoscopique

des artefacts significatifs dans les trames reconstruites, ce qui entraine une mauvaise qualité

d'image.

1.8 Conclusion

WCE joue un rdle important dans le diagnostic des maladies du tractus Gl, grace a une
procédure indolore. C'est une procédure sire et largement utilisée pour le dépistage de I'intestin
gréle, qu’un endoscope filaire ne peut pas atteindre. Dans ce chapitre, on a fait une description
générale des capsules, leur composition, ainsi que leur différent type et ces applications et aussi
leurs limites : comme le manque de contrdle, de I’éclairage, de la résolution, de ressources
d'alimentation limitées, de la prise de décision en temps réel, etc. Ensuite, nous avons montré
I’importance de la compression efficace dans les capsules endoscopiques comme une solution
pour réduire la consommation d’énergie. Pour cela, on a présenté les différentes techniques de
compression qui peuvent utilisés pour les images de CE. En conclusion, un systéeme intelligent
de gestion des données est 1'un des objectifs importants qui doivent étre abordés dans le

développement de futurs systémes d'endoscopie par capsule
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Chapitre 2 : Notions de base sur I’apprentissage profond

2.1 Introduction

L’apprentissage profond (Deep Learning) fait partie des méthodes d’apprentissage automatique
(machine learning), qui est un sous ensemble de I’intelligence artificielle. Dans ce chapitre nous
allons expliquer ce qu’est 1’apprentissage automatique et ce qu’il permet de faire. Nous
présentons ensuite le modéle du réseau de neurones qui est a la base de 1’apprentissage profond.
Nous montrerons ensuite les notions des réseaux de neurones convolutionnels et leur
architecture. Le but de ce chapitre est de comprendre le fonctionnement de I’apprentissage
profond afin de pouvoir développer des algorithmes robustes et efficaces pour traiter des
données. Dans le cadre de notre travail, les données sont des images de WCE.

2.2 L’apprentissage automatique

L’apprentissage est un concept pour définir I’acquisition de connaissance et réutiliser ces
nouvelles connaissances. Pour nous les humains, notre apprentissage se fait tout au long de
notre vie. Nous apprenons a partir de la perception de 1’environnement avec les cing sens, les
expériences de la vie, de répétition des événements avec la mémoire, et de notre jugement (libre
arbitre ou intelligence). Pour les machines, comme elles ne sont pas dotées de sens ni de
jugement dynamique, elles obéissent aux instructions dans un programme avec des données

d’entrée et une donnée sortie ou réponse du programme.

Arthur Samuel a décrit I’apprentissage automatique comme un domaine qui permet a une
machine d’avoir des connaissances sans étre formellement programmé ou sans intervention

humaine [59].

Tom Mitchell quant a lui a défini ’apprentissage comme un programme informatique qui
apprend “a partir d’une donnée d’expérience E une tache spécifique T avec une mesure de

performance P” [60].

2.2.1 Paradigmes d’apprentissage

Les algorithmes d’apprentissage automatique apprennent selon des objectifs particuliers qui
peuvent étre divisés en trois principales catégories : I’apprentissage supervise€, 1’apprentissage
non-supervisé¢ et l’apprentissage par renforcement. Il existe également un paradigme

d’apprentissage semi-supervisé qui mélange les apprentissages supervises et non-supervisé.

2.2.1.1 Apprentissage supervise
L’apprentissage supervisé concerne les modéles prédictifs dont le role est d’apprendre a prédire

les cibles pour des problémes de régression ou de classification.
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e Dans le cas d’un probléme de régression :
Les cibles prennent des valeurs réelles, ainsi y € R. Par exemple, une tache de prédiction
pourrait étre de tenter de prédire la valeur boursiére des actions d’une compagnie en fonction
de son historique et de textes de nouvelles dans les médias. La figure 2.1 montre un exemple
de régression linéaire, la ligne rouge représente I'hypothése et les points bleues sont des

ensembles de données.

Figure 2.1 Exemple d'une régression linéaire. [61]

e Dans le cas d’un probléme de classification,
Les cibles prennent des valeurs entieres, plus communément appelées classes ou catégories. Si
le probleme de classification est binaire, alors y € {0, 1}. Si le probléme de classification est
multiclasse, alorsy € {1, ..., L} ou L correspond au nombre de classes. Par exemple, une tache
de classification pourrait étre la prédiction du stade de la maladie d’un patient a partir de
plusieurs métriques issues de tests cliniques. Un exemple de classification binaire (c’est-a-dire,
a deux classes) est présenté dans la Figure 2.2. Les points bleus et les points rouges représentent
des données appartenant a deux classes différentes. Le but d’un classificateur est d’apprendre

la frontiére entre ces deux classes.

Figure 2.2 Exemple d’une classification avec des
données d’entrées x. [62]
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2.2.1.2 Apprentissage non-supervise

L’apprentissage non-supervisé concerne les modeles descriptifs ou il n’existe pas de cible
explicite. L objectif est d’entrainer un modéle qui soit capable de déceler par lui-méme des
facteurs qui expliqueraient au mieux les données. En d’autres mots, 1’idée est d’apprendre une
distribution de probabilité qui modélise le jeu de données. Plusieurs applications en découlent
comme [’estimation de densité, la génération de nouveaux exemples, le partitionnement de

données en sous-groupes, ou encore la réduction de dimensionnalité.

2.2.1.3 Apprentissage semi-supervisé
L’apprentissage semi-supervisé concerne le cas ou le jeu de données D est partiellement
étiqueté. L’objectif est d’entrainer un modéele qui soit capable de tirer parti a la fois des cibles

présentes mais aussi des données non étiquetées.

2.2.1.4 Apprentissage par renforcement

L’apprentissage par renforcement fait référence a une classe de problémes d’apprentissage
automatique, qui consiste a apprendre a partir d’expériences successives. Ce qu’il convient de
faire de facon a trouver les meilleures solutions. Autrement dit, les machines intelligentes
essaient plusieurs situations afin de pouvoir déterminer les actions les plus avantageuses et ne
se contentent pas de recevoir des instructions sur les actions a appliquer. C’est ce qui distingue
cette méthode des autres techniques d’apprentissage. L apprentissage par renforcement est un
modele d’apprentissage comportemental. L’algorithme dans ce cas recoit les informations en
analysant des données, pour pouvoir orienter I’utilisateur vers les meilleurs résultats. Dans ce
type d’apprentissage, le systeme n’est pas entrainé a partir d’'un ensemble de données mais il

apprend par essais et erreurs, ce qui le différe des autres types d’apprentissage supervisé.

2.3 Les réseaux de neurones artificiels

Les réseaux de neurones sont des modéles d’apprentissage automatique capables de représenter
une relation entre des données d’un espace d’entrée X et un espace de sortie Y. Ils sont utilisés
dans de nombreux domaines, comme la vision assistée par ordinateur [63]-[65], le traitement
du langage naturel [66], I’analyse audio [67], [68], mais également pour développer des 1A
capables de jouer a des jeux [69] ou utilisées comme assistant personnel (tel que Alexa
d’Amazon, Siri d’Apple, Cortana de Microsoft ou I’ Assistant de Google).

L’origine des réseaux de neurones vient de 1’essai de modélisation mathématique du cerveau
humain. Les premiers travaux datent de 1943 et sont I’ceuvre de W.M. Culloch et W. Pitts. Ils

supposent que 1’impulsion nerveuse est le résultat d’un calcul simple effectu¢ par chaque
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neurone et que la pensée née grace a I’effet collectif d’un réseau de neurone interconnecté. Un
réseau de neurones est un assemblage de constituants élémentaires interconnectés (appelés «
neurones » en hommage a leur modéle biologique), qui réalisent chacun un traitement simple
mais dont I'ensemble en interaction fait émerger des propriétés globales complexes. Chaque
neurone fonctionne indépendamment des autres de telle sorte que I'ensemble forme un systeme
massivement parallele. L'information est stockée de maniére distribuée dans le réseau sous
forme de coefficients synaptiques ou de fonctions d'activation, il n'y a donc pas de zone de
mémoire et de zone de calcul, l'une et l'autre sont intimement liés. Les réseaux de neurones
artificiels consistent en des modeles plus ou moins inspirés du fonctionnement cérébral de I’étre

humain en se basant principalement sur le concept de neurone [70].

2.3.1 Fonctionnement d’un neurone artificiel

Un "neurone™ est une fonction algébrique non linéaire et bornée, dont la valeur dépend des
parametres appelés coefficients ou poids. Les variables de cette fonction sont habituellement
appelées "entrées" du neurone, et la valeur de la fonction est appelée sa "sortie". Un neurone
est donc avant tout un opérateur mathématique [70].

Le modéle mathématique d’un neurone artificiel est illustré a la figure 2.3. Un neurone est
essentiellement constitué d’un intégrateur qui effectue la somme pondérée des entrées. Le
résultat s de cette somme est ensuite transformé par une fonction d’activation appelée aussi
fonction de transfert f qui produit la sortie y du neurone., les n entrées du neurone correspondent
au vecteur X = [X1, X2, X3, .....,xn] ", alors que W = [W11, Wo1, Way, ... .... ,wn]" représente le vecteur

des poids du neurone. La sortie s de I’intégrateur est donnée par 1’équation suivante :

n
s =Zwi1xiib = Wy1Xy + Wy Xy + o+ Wyx, £ b (2.1)
i=1

Que I’on peut aussi écrire sous forme matricielle :
s=wlx+b (2.2)
Alors, la sortie y du neurone est :
y=f(s)=f(w'xxb) (2.3)
En remplagant w”par W d’une seule ligne, on obtient :

y =f(Wx £ b) (2.4)
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Figure 2.3 Modéle d'un neurone artificiel. [70]

Il existe de nombreux types de fonction d’activation, leurs valeurs de sortie peuvent étre dans

I'intervalle [0, +1] (ou [-1, +1]). Les trois principales fonctions d’activation sont les suivants :

e  Fonction sigmoide :
La fonction sigmoide est une classe de fonctions d’activations ayant une forme de S, Sa plage

est comprise entre 0 et 1 (figure 2.4).

Figure 2.4 Tracé de la fonction sigmoide
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Elle est facile a utiliser et posséde toutes les propriétés intéressantes des fonctions d’activation
: non linéaire, continuellement différenciable, monotone et plage de sortie fixe. Sa formule

mathématique est :

1

=— 2.5
Y o T1te~ 3)
e La fonction tangente hyperbolique (tanh) :
Cette fonction faisant partie de la famille des sigmoides, comprise entre (-1 et 1).
Figure 2.5 Tracé de La fonction tangente hyperbolique
Sa formule mathématique est :
eX —e~X
S — 2.6
y e*+e™* (2.6)
e La fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit) :
La ReLU est la fonction d’activation la plus utilisée. Elle est définie comme :
0, six <0
y= {s, six >0 27)

La fonction ReLU n’est pas linéaire, ce qui signifie que nous pouvons facilement propager les
erreurs en arriére et que plusieurs couches de neurones sont activées par la fonction ReLU.

La fonction d’activation de la couche de sortie dépend du type de probléme que I’on veut
résoudre. Lorsqu’on souhaite prédire si oui ou non 1’objet étudié appartient a une classe donnée,
on choisira genéralement une fonction sigmoide, nous donnant une probabilité. Si on veut
déterminer la classe de I’objet étudié parmi un panel de K classes possibles, on choisira

généralement un softmax, défini par 1’équation 2.8. Cette fonction prend en entrée x un vecteur
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Figure 2.6 Tracé de La fonction Rectified Linear Unit

de réels de dimension K et produit un vecteur de réels strictement positifs, de dimension K, dont
la somme des valeurs vaut 1. On obtient ainsi la probabilité pour I’objet d’appartenir a chacune
des classes. Sa formule est la suivante [71]:
e*i
Softmax(x);, = ——Vje{l, .., K 2.8
frmax(x); = sz vie(l, . K} (28)
2.3.2 Réseaux de neurone monocouche
Ce réseau ne contient aucune couche cachée, ce qui signifie qu’il ne se compose qu’une couche
d’entrée et une couche de sortie. Ces structures lui permettent d’étre considéré comme un
classifieur linéaire : autrement dit, il peut classer les données en fonction de deux

caractéristiques.

Figure 2.7 Schéma d'un réseau de neurones monocouche.
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2.3.3 Réseaux de neurone multicouche

Figure 2.8 Schéma d'un réseau de neurones multicouches.

Il se compose d’une couche d’entrée, d’une couche de sortie et d’une ou plusieurs couches
cachées (voir figure 2.8). Chaque neurone d’une couche posséde des connexions dirigées vers
les neurones de la couche suivante. Les perceptrons multicouches (MLP) sont beaucoup plus
utiles et une bonne raison est qu’ils sont capables d’apprendre des représentations non linéaires
[72]. MLP est largement utilisé pour résoudre des problémes nécessitant un apprentissage
supervisé. Les applications incluent la reconnaissance vocale, la reconnaissance d’images et la

traduction automatique [73].

2.3.4 Apprentissage et rétropropagation

Pour entrainer un réseau de neurones, c'est-a-dire apprendre les poids de connexion, nous allons
chercher a minimiser I'erreur de prédiction sur le jeu d'entrainement. Donc, I’entrainement est
un processus itératif. Apres chaque observation, nous allons ajuster les poids de connexion de
sorte a réduire I'erreur de prédiction faite par le réseau de neurones dans son état actuel. Pour
cela, nous allons utiliser I'algorithme de la descente de gradient.

Pour alléger les notations, on suppose que la premiére composante de chaque observation est

égale a 1, ce qui permet de traiter les biais comme des poids pour simplifier les équations [74].

2.3.4.1 Notations
(Xn,Yn)n=1..~ désigne la base d’apprentissage faite de N observations étiquetées. Les x» sont des

vecteurs de dimensions d (d neurones en entrée), et les étiquettes y, sont, selon les situations :
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e Pour un probléme de classification biclasse : yn= 0 ou 1 (un neurone en sortie avec une
activation o);
e Pour un probléme de classification a K>2 classes yn est un vecteur de dimension K fait

de 0 et un seul 1 (s=K neurones de sorties dans une couche SoftMax).

La sortie du perceptron sur I’entrée Xn=(Xn, ...xnd) est notée : yn=(Yn1, ...yns). Dans tous les cas,

le but ultime est que la prédiction yn ne soit pas tres éloigné de 1’étiquette d’apprentissage Yn.

2.34.2 Coitd’erreur
Le risque empirique (cott d’erreur moyen sur la base d’apprentissage) est la moyenne des codts

des erreurs En sur chaque observation étiquetée (Xn,Yn) :
N
1
Ew) =5 ) En (W) (2.9)
n=1

I s’agit d’une fonction de w, ID’ensemble des poids du réseau.
Il faut choisir la fonction En en fonction du probleme traité. Les choix les plus populaires

sont :

e Pour un probleme de classification biclasse :
E,(w) = =y logy, — (1 — y,) log(1 — §,) (2.10)

e Pour un probleme de classification a K >2 classes :

k
En(W) == ) Y1089, (211)
j=1

Ce colit est I’entropie croisée entre les distributions de probabilité discrétes (Yns,... Ynk) €t (¥n,...
Yk )- Ici, par convention : 0log(0)=0.

L’objectif est de choisir les poids W qui minimisent I’erreur moyenne E(w).

2.3.4.3 Descente de gradient et perceptron multicouche
L’algorithme de descente de gradient permettant de minimiser le risque empirique E(w) met a
jour chaque poids w;i (poids du neurone i de la couche k vers le neurone j de la couche k +1) de

la maniére suivante :

O
Wjj < Wj; — rlm(w) (2.12)
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Ou le paramétre positif n est le pas de descente, appelé « taux d’apprentissage » lorsqu’on
entraine un classifieur.

Par linéarité de la dérivation :

N
1

awﬂ - Nn= awﬂ

Nous allons donc commencer par calculer les dérivées partielles OJE/dwj;.

Le signal arrivant au neurone j est :
a] = Z WjiZi
i

Ou zi (= o(ai )) est le signal sorti par le neurone i connecté a j
La formule de dérivation composée nous indique (ici, ai = g(wji) € R) :

0En _ 0En aaj
aWji B aaj aWJl

aaj = ja— aEn .
Ona aWji = Zj, donC, en posant 6] = —aaj :
T = 2.13
w7 213)

Il s’avére qu’il existe une astuce pour calculer efficacement les §; en chague neurone :
I’algorithme de rétropropagation des erreurs (backpropagation). Il s’appuie sur le calcul des §;
aux neurones de sortie, puis calcule, de proche en proche, les §; des couches cachées jusqu’aux

neurones de la couche cachée la plus proche de I’entrée du réseau.

Calcul de §; aux neurones de sortie

Nous montrons qu’aux neurones de la couche de sortie, 6; = % est calculable en fonction des
]

sorties ¥ du réseau, qui dépendent bien entendu de la fonction de colt adoptee.

Pour reprendre les fonctions de codt introduite précédemment :

-Probleme de classification biclasse : E,(w) = —y, logy, — (1 — y,,) log(1 —¥,,) o0 ¥, =

o(a) est la sortie du neurone de la derniéere couche, avec ¢ la fonction sigmoide.
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Comme o verifie log(a(a)) = —log(1 + e~ %) et log(1 —og(a)) = —a —log(1+e™%), on
peut écrire  E, =y,log(l+e™ )+ A —-y)a+(1—-y,) log(l+e ) =a—-y,a+
log(1+e7%), donc:

Soit :
6= yn —Yn (2-14)

-Probléme de classification a s> 2 classes : E,, = — Y5_1 Yni l0g(Hn) OU 9y = e /¥ e%m

(Couche SoftMax). Autrement écrit :

E, = —ZV’” (al ~lo8 (Z eam>>

Par conséquent :

J0E, e .
5 =% Ynj TS am Z)’nz

Comme pour tout n, Yy, =1, on peut conclure. Au neurone de

sortie j :
8j = Ynj = Vnj (2.15)

Pour toutes les fonctions de codt vues ici, on voit que §; est calculé en un neurone de sortie

comme la différence entre la sortie attendue y et la sortie observée y.

Calcul de 6; aux neurones caches
On calcule §; en un neurone j appartenant a une couche k. On applique la régle de dérivation

composée en exprimant la dépendance de En par rapport au vecteur des (ai) représentant les

entrées des neurones de la couche k +1 liés au neurone j :

5 = 0E, O 0E,0q
;= da; B l da; da;
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Ici, | parcourt I’ensemble des neurones de la couche k +1 auxquels est connecté j de la couche
k.
De plus :

aal 0 ,
P = a_a]z wyo(a;) = wijo'(a;)

i

ou i parcourt I’ensemble des neurones de la couche k auquel le neurone | de la couche k +1 est
connecté : le neurone j est 1I’un des i, les autres ne dépendent pas des aj . o’ désigne la dérivée
de I’activation o.

On a donc obtenu la formule :
5 = o'(a) Z w6, (2.16)
A

Conclusion : calcul des §;

On peut calculer tous les & sur le réseau par rétropropagation des erreurs. On commence par
calculer les erreurs comme différence entre sortie attendue y, et sortie du réseau yn, puis on
propage les &; vers les couches d’entrée a 1’aide de la formule (2.16).

L’algorithme de calcul des &; avec propagation avant suivie de rétropropagation est illustré par

la figure 2.9.

Figure 2. 9 Illlustration des deux étapes successives de propagation avant puis rétropropagation
pour calculer les z et — intervenant dans les dérivée partielle dE/dw;ji. Dans cette figure, on a isolé
le neurone j, et représenté uniquement les neurones qui lui sont connectés dans la couche
précédente et dans la couche suivante. [74]
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2.3.4.4 Apprentissage et rétropropagation des erreurs
L’apprentissage (c’est-a-dire 1’adaptation des poids w du réseau de maniere a minimiser le codt
moyen d’erreur E(w)) peut donc se faire a I’aide d’un algorithme de descente, en itérant les

deux étapes suivantes jusqu’a satisfaction d’un critére d’arrét :

1. Pour chaque observation étiquetée (Xn,yn) €n entrée :
(a) Propagation avant pour calculer les aj et z; en chaque neurone, ainsi que la
sortie yn du réseau ;
(b) Calcul des &§; aux neurones de sortie : §; = §,,j — ¥n;

(c) Reétropropagation des & : en chaque neurone caché, calcul de §; =
O'I(aj) Zlle6l
(d) Calcul des dérivées partielles : % (w) =6z

OEp
awﬁ

2. Pour chaque poids wj;, calcul de % w) = %Zﬁﬂ (w) et mise a jour :
Ji

0E
Wji & Wy — flm (w)

En pratique, il est colteux en temps de calcul et occupation mémoire de ne faire la mise a jour
dans I’étape 2 qu’une fois que I’intégralité de la base d’exemples a €té parcourue dans I’étape
1.

En pratique, deux variantes sont utilisées dans les implantations logicielles :

- version online / algorithme du gradient stochastique : mise a jour des poids pour chaque
observation de la base d’apprentissage, selon la régle :

OE,
ale'

-version mini-batch / par mini-lot : mise a jour des poids aprés parcours d’un sous ensemble

Bm d’observations :

9E,,
Wy © W -1 23 T (2.18)
neBn,

Tel que UmBm = {1,,N}
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Afin d’accélérer la descente de gradient, de nombreuses autres méthodes ont été
proposées pour les réseaux de neurones tels que AdaGrad [75], Adadelta [76], ou Adam [77].
L’une des plus utilisées est la méthode d’optimisation Adam [77]. Cette méthode se base sur la
descente de gradient avec de petits batches et reprend les mémes principes que AdaDelta. L’idée
consiste a adapter le taux d’apprentissage a partir d’'une estimation du premier et du second
moment du gradient (contrairement & la méthode du momentum qui n’utilise que le premier
moment). L’estimation du premier et second moment nécessite cependant le maintien et la mise
a jour de deux variables supplémentaires pour chaque paramétre du réseau de neurones. Ce type
de méthode a I’avantage d’étre relativement robuste et permet de d’adapter automatiquement
le taux d’apprentissage au cours de I’apprentissage pour chaque poids. [78]

2.3.5 Probleme de sur-apprentissage et sous-apprentissage

Lorsqu’on utilise un modele d’apprentissage automatique, on sépare le jeu de données
étiquetées en trois parties : les ensembles d’apprentissage, de validation, et de test. Lors de la
phase d’apprentissage le mod¢le est entrainé sur I’ensemble d’apprentissage. Ensuite, on utilise
I’ensemble de test pour mesurer ’erreur du modele sur des données qu’il n’a jamais vues.
L’ensemble de validation sert a contrdler I’apprentissage du modele, particulierement le choix
des hyper-paramétres. Cette séparation n’est utile que sous la condition que chaque ensemble
est indépendant des autres et observe la méme distribution.

L’apprentissage d’un réseau de neurones consiste a minimiser 1’erreur empirique. On est donc
susceptible de se retrouver dans une situation de sur-apprentissage et sous apprentissage,

comme illustré par la figure 2.10. Le premier cas illustre un sous-apprentissage. Le modéle

Figure 2.10 Les différents niveaux d’apprentissage. [79]

33



Chapitre 2 : Notions de base sur I’apprentissage profond

n’est pas assez complexe. Ne pouvant décrire que des droites, il ne peut pas modéliser la
fonction voulue. Le deuxiéme cas illustre un apprentissage correct. Avec le bon niveau de
complexité, le modéle a su approcher la fonction voulue de tres prés. Le troisieme cas illustre
un sur-apprentissage. Le modéle trop complexe a surpasser par la plupart des points appartenant
aux données d’entrainement. On voit qu’a certains endroits la courbe du modé¢le (en bleu) est
tres éloignée de la courbe décrivant la véritable fonction (en orange). Si dans le jeu de test des
données se trouvent a cet endroit, 1’erreur sera trés grande. [71]

Le sur-apprentissage est observe lorsque I'erreur d'apprentissage diminue avec l'augmentation
des itérations, tandis que I'erreur de validation commence a augmenter progressivement comme

illustré sur la figure 2.11. Ce point de rupture marque la spécialisation du modéle sur les

Figure 2.11 Fonction de coiit calculée sur [’ensemble d’apprentissage et sur [’ensemble de
validation en fonction du nombre d’époque.

données d’apprentissage au détriment de la capacité de généralisation du modele (c’est-a-dire,
la capacité a traiter des nouvelles données).

On peut utiliser differentes méthodes d’éviter le sur-apprentissage :

Early stopping : La méthode la plus simple pour éviter le sur-apprentissage consiste a arréter
I’apprentissage quand ’erreur sur une base d’observations de test (ou base de validation),
indépendante de la base d’apprentissage, commence a augmenter. On peut aussi tout

simplement arréter I’apprentissage aprés un nombre d’époques fixé a priori [74].

Régularisation : Le sur-apprentissage étant dii a I’apprentissage d’un modéle trop complexe
par rapport au probléme initial, des techniques pour 1’éviter consistent a pénaliser cette

complexification du modele. Pour les réseaux de neurones, cela consiste a pénaliser les poids
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de connexions trop importants en ajoutant un terme de régularisation a la fonction de codt a

minimiser. Ce terme pénalise les poids des connexions trop fortes [78].

Dropout : Le dropout est la technique de régularisation la plus populaire pour les réseaux
neuronaux afin d'éviter le probleme de sur-apprentissage. Pendant le temps d'entrainement, a
chaque itération, un neurone est "dropped" ou désactivé avec une probabilité p; En d'autres
termes, toutes les entrées et les sorties de ce neurone seront désactivées a l'itération actuelle, les
neurones abandonnés sont rééchantillonnés avec la probabilité p a chaque étape d'entrainement,
donc un neurone abandonne a une étape peut étre actif a la prochaine étape. Le parametre p est
appelé taux de dropout et il s'agit généralement d'un nombre autour de 0,5, ce qui signifie que
50% des neurones doivent étre abandonnes [80].

Figure 2.12 Principe de dropout. [80]

Augmentation de données : 1l s’agit d’une technique permettant de contourner le manque de
données qui réduit les chances du modéle d’obtenir de bonnes performances en généralisation.
Il existe deux types d’augmentation :

e Par transformation des données, ou

e Par création de données synthétiques.
La transformation des données se fait souvent par application de transformations géométriques
(e.g. retournement horizontal, rotation), modification du contraste, découpage aléatoire, ajout
de bruit blanc, effacement aléatoire des valeurs de pixel d’une zone de I’image. La création de
données synthétiques est notamment possible par 1’utilisation des réseaux de neurones de type

antagoniste génératif (en anglais Generative Adversarial Network).
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Généralement, 1’augmentation des données est utilisée pendant la phase d’entrainement du
modele, donc a partir du jeu de données d’entrainement. Les jeux de données de validation et

de test ne sont pas soumis a cette technique.

2.4 Les réseaux de neurones profonds

Les réseaux de neurones ont tres longtemps été limités dans leurs architectures, en particulier
concernant leur profondeur, c¢’est-a-dire, le nombre de couches qu’ils pouvaient apprendre.
Cette limitation s’est effondrée dans les années 2010-2012 avec I’arrivée de bases de données
bien plus grandes accompagnées de capacités de calcul et de stockage plus importantes [81].
Cette avancee a également été permise par des architectures de réseaux de neurones différentes,
plus faciles a apprendre et mieux adaptées a certains types de données.

Le terme profond référe au nombre de couches des réseaux de neurones entre I’entrée et la
sortie. Un réseau avec une seule couche cachée est appelé réseau peu profond, et au contraire,
un réseau avec plus de 2 couches cachées est dit profond. De nos jours, il est possible de trouver

des réseaux avec une centaine, voir un millier de couches pour les plus profonds [64], [65].

2.4.1 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) ont été introduits par Lecun et al. [82]. La
particularité des CNN est ’utilisation de 1’opération de convolution dans les premieres couches
intermédiaires du réseau de neurones. A I’origine, cette opération est utilisée comme filtre dans
le domaine de I’image ou du son afin de mettre en évidence des motifs ou réduire un type de

bruits.

2.4.2 Architecture d’un CNN
Un CNN classique (figure 2.12) est généralement composé de trois types de couches :

Les couches convolutives, qui contiennent plusieurs opérations de convolutions appliquées

sur la méme entrée,
Les couches de mise en commun,

Les couches entierement connectées.
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Figure 2.13 Architecture standard d'un réseau de neurones convolutionnel. [83]

2.4.2.1 Couche de convolution (CONV)

Dans le cas d'un CNN, la convolution est effectuée sur les données d'entrée a I'aide d'un filtre
(autrement dit noyau) pour produire ensuite une carte de caractéristiques comme montré sur la
figure 2.13. On exécute une convolution en faisant glisser le filtre sur I'entrée. A chaque
emplacement, une multiplication matricielle par élément est effectuée entre une matrice de filtre
de taille 3x3 et une zone de taille 3x3 de la matrice de I'image d'entrée. Les éléments de la
matrice résultante sont additionnés, cette somme est la valeur de sortie ("pixel de destination")
sur la carte des caractéristiques. Nous faisons ensuite glisser le filtre vers la droite et effectuons
la méme opération, en ajoutant également ce résultat a la carte des caractéristiques.

Plusieurs filtres sont utilisés pour une entrée et les cartes de caractéristiques résultantes sont
réunies pour la sortie finale d'une couche convolutive [84].

L’exemple sur la figure 2.13 représente une opération de convolution en 2D a I’aide d’un filtre
3x3. Mais en réalité ces circonvolutions sont réalisées en 3D. En réalité, une image est
représentée sous la forme d’une matrice 3D avec des dimensions de hauteur, de largeur et de
profondeur, ou la profondeur correspond aux couches de couleur (RVB). Un filtre a convolution
a une hauteur et une largeur spécifiques, comme 3x3 ou 5x5, et de par sa conception, il couvre
toute la profondeur de son entrée, il doit donc également étre 3D.

La carte de caractéristiques résultante a une profondeur arbitraire fixée lors de la conception du
réseau. On 1’a choisi en fixant le nombre de filtre qui seront appliquées a la matrice d’entrée.
Le résultat de chaque convolution correspond a une couche dans la carte de caractéristiques de

sortie. Le pas de convolution est aussi choisi lors de la conception du réseau. Il régit le
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glissement du filtre. Lorsqu’un emplacement a été traité, le filtre se déplace d’un nombre de
pixels correspondant au pas. La taille de filtre est impaire. On s’intéresse au pixel central et on
s’appuie pour cela d’un nombre fixe de pixels dans chaque direction. Lorsque ce pixel central
se trouve proche d’un bord de la matrice d’entrée, il peut arriver que le filtre déborde de la carte
des caractéristiques. On doit choisir entre ne pas traiter ces pixels, ou ajouter une marge a la
matrice d’entrée de maniére a ce que le cas ne se produise pas. Cette marge peut ne contenir
que des pixels nuls, ou étre construite a partir de la matrice d’entrée, typiquement grace a des
symétries.

Ainsi, lors de l'utilisation d'un CNN, les quatre hyperparamétres importants sur lesquels nous
devons nous prononcer sont :

-La taille du filtre ;

-Le nombre de filtres (c'est-a-dire combien de filtres voulons-nous utiliser) ;

-Le pas de convolution (stride en anglai) (quelle sont les marches du filtre) ;

-Remplissage de zéros (padding) ;

Figure 2.14 Principe d'une opération de convolution. [84]
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2.4.2.2 Couche de mise en commun

La mise en commun (pooling en anglais) réduit la taille spatiale des cartes de caractéristiques,
tout en préservant la profondeur [80]. Cela est bénéfique car cela diminue la puissance de calcul
nécessaire pour traiter les données, tout en extrayant les caractéristiques dominantes dans les

cartes de caractéristiques [85]. Il existe plusieurs types de pooling :

- Le « max pooling » , qui revient a prendre la valeur maximale de la sélection. C’est le
type le plus utilisé car il est rapide a calculer (immédiat), et permet de simplifier
efficacement I’image.

- Le «mean pooling » (ou average pooling), soit la moyenne des pixels de la sélection :
on calcule la somme de toutes les valeurs et on divise par le nombre de valeurs. On
obtient ainsi une valeur intermédiaire pour représenter ce lot de pixels.

- Le «sum pooling » , c’est la moyenne sans avoir divisé par le nombre de valeurs (on

ne calcule que leur somme).

Figure 2.15 Types de mise en commun

2.4.2.3 Couche entierement connectée (FC)

Ces couches sont placées en fin d’architecture de CNN et sont entierement connectées a tous
les neurones de sorties (d’ou le terme fully-connected). Aprés avoir regu un vecteur en entrée,
la couche FC applique successivement une combinaison linéaire puis une fonction
d’activation dans le but final de classifier I’input image. Elle renvoie enfin en sortie un vecteur
de taille d correspondant au nombre de classes dans lequel chaque composante représente la

probabilité pour I’input image d’appartenir a une classe.
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2.5 Apprentissage par transfert

Le Transfer Learning, ou apprentissage par transfert en frangais, désigne I’ensemble des
méthodes qui permettent de transférer les connaissances acquises a partir de la résolution de
problémes donnés pour traiter un autre probléme. Le Transfer Learning a connu un grand
succes avec 1’essor du Deep Learning. En effet, bien souvent, les modéles utilisés dans ce
domaine nécessitent des temps de calcul élevés et des ressources importantes. Or, en utilisant
des modeles pré-entrainés comme point de départ, le Transfer Learning permet de développer
rapidement des modeles performants et résoudre efficacement des problemes complexes en
Computer Vision ou Natural Language Processing (NLP) [76]. Intuitivement, le Transfer
Learning s’inspire fortement du processus avec lequel nous apprenons. L’utilisation des
méthodes de Transfer Learning en Deep Learning consiste principalement a exploiter des
réseaux de neurones pré-entrainés. Géneralement, ces modéles correspondent a des algorithmes
tres performants qui ont été développés et entrainés sur de larges bases de données et qui sont
aujourd’hui librement partagés.

Dans ce contexte, on peut distinguer 2 types de stratégies :

o  Utilisation de modeles pré-entrainés comme extracteurs de caractéristiques :
L’architecture des modeles de deep learning se présente trés souvent sous la forme d’un
empilement de couches de neurones. Ces couches apprennent différentes caractéristiques en
fonction du niveau ou elles se situent. La derniere couche (généralement une couche
entierement connectée, dans le cas de I’apprentissage supervisé) est utilisée pour obtenir la
sortie finale. Plus la couche se situe en profondeur, plus elle permet d’extraire des features
spécifiques.

L’idée est donc de réutiliser un réseau pré-entrainé sans sa couche finale. Ce nouveau réseau
fonctionne alors comme un extracteur de caractéristiques fixes pour la réalisation d’autres

taches.

e Ajustement de modeéles pré-entrainés :
Il s’agit d’une technique plus complexe, dans laquelle non seulement la derniere couche est
remplacée pour réaliser la classification ou la régression, mais d’autres couches sont également
ré-entrainer de maniere sélective. En effet, les réseaux neuronaux profonds sont des
architectures hautement configurables avec divers hyperparametres. De plus, alors que les
premiéres couches capturent les caractéristiques génériques, les derniéres couches se
concentrent davantage sur la tache spécifique a accomplir, I’idée est donc de geler (c’est-a-dire

fixer les poids) de certaines couches pendant 1’entrainement et affiner le reste pour répondre a

40



Chapitre 2 : Notions de base sur I’apprentissage profond

la problématique. Cette stratégie permet de réutiliser les connaissances en termes d’architecture
globale du réseau et d’exploiter ses états comme point de départ pour 1’entrainement. Elle

permet donc d’obtenir de meilleures performances avec un temps d’entrainement plus court.

2.6 DCNN architectures

Il existe plusieurs architectures des réseaux de neurones convolutifs. Les plus courants sont :

AlexNet : introduit en 2012 par Alex Krizhevsky [86]. L'architecture de base d’AlexNet
consiste en cing couches convolutives, deux couches de normalisation, trois couches de max-
pooling, trois couches entierement connectées, et une couche linéaire avec une fonction
d'activation Softmax en sortie pour s'assurer que chaque neurone prédit les probabilités de

classe d'une image particuliére.

VGGNet : a été introduit en 2014 par Karen Simonyan et Andrew Zisserman [87] du groupe de
géométrie visuelle (VGG) de l'université d'Oxford. Il obtient I'une des meilleures performances
lors du concours de reconnaissance visuelle a grande échelle ImageNet (ILSVRC) 2014,
VGGNet utilise des filtres plus petits de 3 x 3, par rapport au filtre AlexNet 11 x 11, afin de
fournir une meilleure extraction des caractéristiques des images. L'étude vérifie également que
I'utilisation de filtres beaucoup plus petits afin d'augmenter la profondeur du réseau plutét que
sa largeur joue un role critique pour obtenir de meilleures performances. Il existe deux versions
de cette architecture : VGG16 et VGG19 avec des profondeurs et des couches différentes. Le
VGG19 est plus profond que le VGG16. Cependant, le nombre de paramétres pour VGG19 est

plus important et I'entrainement du réseau est donc plus colteux que pour VGG16.

GoogLeNet : en 2014, les chercheurs de Google ont présenté le réseau GooglLeNet [65], qui a
pris la premiere place du concours ImageNet en 2014 pour les defis de classification et de
détection. La plus notable est I’utilisation de modules a branches appelés module d’Inception.
L’idée de base est de multiplier les filtres avec des tailles différentes. Le module contient 4
branches, 3 couches de convolutions avec des filtres de taille 5 x 5, 3 x 3 et 1 x 1, et une
operation de mise en commun avec des fenétres de taille 3x3. Les opérations de convolution
1x1 consistent a mettre en relation uniquement les différents canaux sur une méme position de
I’image. Afin de réduire la quantité de calcul et le nombre de paramétres a apprendre, les auteurs
proposent d’ajouter des convolutions 1 % 1 peu colteuses pour réduire le nombre de canaux

avant les opérations de convolution 3 x 3et5 x 5.
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MobileNet : a été congu par les chercheurs de Google [88]. L'architecture MobileNet a été
construite sur la base de convolutions séparables en profondeur, suivies d'une convolution
ponctuelle avec une couche de convolution 1x1. Dans la couche de convolution standard,
chaque noyau est appliqué a tous les canaux de I'image d'entrée. Alors que la convolution en
profondeur est appliquée sur chaque canal séparément. Cette approche réduit considerablement
le nombre de paramétres une fois comparée aux convolutions standard avec la méme
profondeur. MobileNet a atteint des performances inspirantes pour diverses applications avec

un nombre réduit d'hyperparameétres et de ressources informatiques.

ResNet: elle a été proposé par He et al [64] les réseaux résiduels profonds (ResNet) étaient une
idée révolutionnaire qui permettait de développer des réseaux beaucoup plus profonds (des
centaines de couches par opposition a des dizaines de couches). Dans ResNets, les couches de
convolution sont divisées en blocs résiduels et, pour chague bloc, une connexion résiduelle est
ajoutée, ce qui contourne le bloc correspondant. Ensuite, la sortie du bloc résiduel est fusionnée
par sommation avec 1’entrée d’origine transmise par la connexion résiduelle. En ajoutant ces
connexions résiduelles, le résultat d’une étape d’apprentissage peut étre rétro propagé

directement aux couches précédentes, sans aucune interférence des couches suivantes.

DenseNet: les réseaux convolutifs denses (DenseNets) proposé par Huang en 2017 [89]
DenseNet est assez similaire a ResNet avec quelques différences fondamentales. ResNet utilise
une méthode additive (+) qui fusionne la couche précédente (identité) avec la couche suivante,

tandis que DenseNet concaténe (.) la sortie de la couche précédente avec la couche suivante.

2.7 L’évaluation de la performance des modéles d’apprentissage automatique

Cette section aborde les métriques qui peuvent étre utilisés pour tester et évaluer la performance
d’un modéle d’apprentissage automatique, pour les problemes de classification. Dans le
contexte des métriques d’évaluation, nous commengons par définir c’est quoi une matrice de
confusion. Ensuite, nous présentons les mesures qui sont directement calculées a partir de cette

matrice ainsi que la courbe ROC.

2.7.1 La matrice de confusion

Il s'agit d'un tableau de taille n x n montrant les résultats des modéles prédictifs pour les
problémes de classification. Ou ‘n’ est le nombre de classes dans nos ensembles de données.
Dans cette matrice on croise les classes cibles réelles avec les classes prédites obtenues. Ceci
nous donne le nombre d’instances qui sont correctement classées et le nombre d’instances mal

classées [90].
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Tableau 2. 1 Exemple de matrice de confusion pour une classification binaire

VP : c’est le nombre des vrais positifs, le nombre d’instances positives correctement
classifiées,

FP : c¢’est le nombre des faux positifs, le nombre d’instances qui ne sont pas positives et qui
sont prédites comme positives,
FN : c’est le nombre des faux négatifs, le nombre d’instances non négatives classifiées comme
négatives,

VN : c’est le nombre des vrais négatifs, le nombre d’instances négatives correctement lassifiées.
A partir de la matrice de confusion on peut calculer plusieurs métriques.
* le taux de succes (Accuracy) : C’est la proportion des instances qui sont correctement

classifiées.

A - P+ VN % 100 (2.19)
WAy = Up Y VN + FP + FN '

« La précision : C’est le rapport entre les instances positives correctement prédites et le total

des instances positives predites.

VP
Précision = ——— x 1 2.20
récision = o X 00 (2.20)

* le taux d’erreur (E) : c’est I’erreur global de la classification.

E =1 — taux de succés (2.21)

« la valeur prédictive positive : c’est la proportion des instances actuelles positives parmi

les instances prédites comme positives

vp
= — 2.22
VPP VP + FN (2.22)

« la valeur preédictive négative : c’est la proportion des instances actuelles négatives parmi

les instances prédites comme negatives.

43



Chapitre 2 : Notions de base sur I’apprentissage profond

VN
= — 2.23
VPN VN + FN (2.23)

« le rappel : appelé aussi sensitivité : c’est le pourcentage des instances positives

correctement identifiées.

VP
- 2.24
Rappel = o Fn (2.24)

« la spécificite : c’est le pourcentage d’instances négatives correctement identifiées.

FP
Spécificité = ——— 2.25
pécificité FPTVN (2.25)
* la mesure F : 1l s’agit de la moyenne harmonique de la précision et le rappel. Il prend des
valeurs entre 0 et 1. Cette mesure est utilisée quand on cherche une balance entre la

précision et le rappel. Plus que la valeur de cette mesure s’approche de 1, plus que notre

modele fait une bonne décision, et le contraire est vrai, quand elle s’approche de zéro.

Rappel x Precision
F1 — Score =2x — (2.26)
Rappel + Precision

* Le coefficient de corrélation de Matthews est utilisé en apprentissage automatique comme
mesure de la qualité des classifications binaires et multi-classes. Il prend en compte les vrais et
faux positifs et négatifs et est généralement considéré comme une mesure équilibrée qui peut
étre utilisée méme si les classes sont de tailles trés différentes.La CMC est essentiellement une
valeur de coefficient de corrélation comprise entre -1 et +1.Un coefficient de +1 représente une
prédiction parfaite,0 une prédiction aléatoire moyenne et -1 une prédiction inverse. Cette

statistique est également connue sous le nom de coefficient phi.

VPxFN — FPxFN

MCC =
J (VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)

(2.27)

2.7.2 Lacourbe ROC

La courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) a éte utilisée dans le traitement de signal
pour faire la distinction entre le signal et le bruit. Elle est trés utilisée en apprentissage
automatique pour évaluer la performance des classifieurs. Il s’agit d’une courbe ou on croise
le taux des vrais positifs (TVP) avec celui des faux négatifs (TFN) pour tous les seuils de
classification. On utilise un classifieur aléatoire comme une ligne de base. Si on classe

aléatoirement nos instances, on est censé avoir cette ligne.
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Figure 2. 16 Exemple de courbes ROC pour des classes multiples. [91]

Un modele avec une discrimination parfaite (sans chevauchement entre les classes) passe par
le coin supérieur gauche. Plus que la courbe ROC est proche du coin supérieur, meilleure est
la performance de la classification.
L’aire sous la courbe ROC (AUC : Area Under the Curve) représente une mesure qui permet
de quantifier = numériqguement la  performance de nos  classifieurs

* si AUC = 1, Il s’agit d’un mode¢le qui fait une séparation parfaite entre nos classes. Il permet
de classer toutes les instances positives correctement et fait la méme chose avec les autres
instances.

* si AUC = 0.5, la classification n’est pas meilleure que celle qui Serait obtenue si nous
générons aléatoirement nos instances. Le modéle dans ce cas, ne fait aucune distinction
entre nos classes. Chaque instance a une probabilité de 1/n d’étre bien classée en utilisant
ce modéle. Ou n est le nombre de classes.
* si AUC < 0.5, notre modele fait pire qu’une classification aléatoire. Il vaut mieux deviner
aléatoirement, qu’utiliser ce mode¢le.

L’AUC est tres utile quand on veut faire une comparaison entre différents modéles. Le meilleur

modele est celui qui a I’AUC le plus éleve.

2.8 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les notions de base de RNA notamment son principe de
fonctionnement, ses composantes principales et également ses limitations. Ensuite, nous avons
décrit une nouvelle variante de RNA qui s’appelle Deep Learning (DL). Cette technique se
caractérise par son habilité de résoudre le probléme de la complexité de 1’entrainement de
(RNA). Ainsi que les notions des réseaux de neurones convolutionnelle, et enfin on a présenté

les techniques d’apprentissage par transfert et leur intérét ainsi que les architectures CNN le
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plus couramment utilisés. Dans le chapitre suivant on va utiliser les techniques d’apprentissage

profond pour la classification des images de CE.
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Chapitre 3 : Classification des images WCE en utilisant I'apprentissage profond

3.1 Introduction

Généralement, WCE produit environ 86 000 images pour chaque patient [9]. Les gastro-
entérologues doivent visualiser toutes ces images pour identifier les anomalies du tractus GlI.
Cependant, des anomalies du tractus Gl peuvent étre présentes seulement dans une petite
fraction de la vidéo. Par conséquent, I'examen manuel est un processus fastidieux et trés long.
En plus, la décision peut étre sujette a des erreurs humaines. Une technique automatique assistée
par ordinateur est fortement exigée pour aider les médecins dans I'examen fastidieux de ces
images. Dans ce chapitre on va étudier les problemes de classification dans les images WCE.
Pour cela, nous effectuons deux types de classification : 1) classification binaire (normal ou
abnormal) cette classification permet de détecter automatiquement les maladies dans le tube
digestif. 2) classification multiclass (stomach, small-intestine et colon) dans le cas ou le
médecin se concentre sur une seule partie par exemple le colon.

Dans ce contexte, nous proposons deux techniques d’apprentissage : apprentissage a partir de
zéros eu utilisant notre propre CNN et I’apprentissage par transfert en utilisant le réentrainement
des CNN trouvés dans la littérature. Nous proposons également une classification des images
WCE de différentes maladies GI. Pour cela, on effectue une méthode d'apprentissage en
profondeur basée sur la combinaison de deux réseaux de neurones convolutifs (CNN) pré-
entrainé, a savoir MobileNet et DenseNet169. Ensuite on va présenter notre méthode, et enfin

on va discuter les résultats.

3.2 Etat de I’art sur la classification des images WCE

La détection automatique d'anomalies dans les images est réecemment devenue un domaine de
recherche. La prédiction automatique d'anomalies dans les images WCE permet aux médecins
de faire un diagnostic précis et de commencer le traitement le plus tét possible. En plus, elle
permet d'économiser du temps et des efforts.

Dans les recherches récentes, I'apprentissage profond (DL) a obtenu des résultats remarquables
dans les taches de traitement et d'analyse des images medicales telles que la classification, la
détection, la segmentation et d'autres taches [92]. Pour la classification des images WCE, de
nombreuses méthodes existantes ont été proposées dans la littérature, par exemple, Zou et al.
[93] ont utilisé une méthode basée sur les réseaux de neurones convolutionnels (CNN) pour
traiter le probléme de la classification des organes digestifs dans les images WCE, I’architecture
CNN proposé compose de trois couches de convolution suivies de deux couches entiérement
connectées. Un autre CNN a également été utilisé dans [94] pour classer les anomalies dans les

images WCE, ce CNN quantifie les couches convolutionnelles combinées en utilisant des
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parametres de poids entrainables. Une autre approche basée sur le CNN pour la détection
d'images anormales est proposée dans [95], ou les patchs WCE ont été utilisés comme entrée
du réseau. Les auteurs de [96] ont proposé un algorithme CNN pour classer cing types de lésions
dans les images WCE, et ils utilisent une stratégie de regroupement multi-échelle pour extraire
plus d'informations sur les caractéristiques multi-niveaux.
En raison de la faible quantité d'ensembles de données étiquetées disponibles publiquement,
I'apprentissage par transfert a été choisi par de nombreux auteurs. Dans cette méthode, les CNN
pré-entrainés extraient les caractéristiques de chaque image d'entrée au lieu d'entrainer un
modele a partir de zéro avec des poids initialisés de maniére aléatoire. Cette méthode vise a
transférer les informations d'un énorme ensemble de données (ImageNet) a un nouvel ensemble
de données de petite taille. Des recherches approfondies sur les données d'imagerie médicale
ont montré qu'un CNN pré-entrainé avec un réglage fin peut étre plus performant qu'un CNN
entrainé a partir de zéro [97]. Par conséquent, les auteurs de [98] ont proposé de combiner les
caractéristiques DL produites par le modele VGG19 et les méthodes d'analyse texturale telles
que Haralick, pour la classification des maladies gastro-intestinales. Haya Alaskar et al. [99] ont
utilisé deux modeles pré-entrainés, GooglLenet et AlexNet, pour évaluer la performance de
I'apprentissage par transfert pour la classification des ulcéres dans les images de WCE. Caroppo
et al. [100] ont proposé d'utiliser les couches intermédiaires des modeéles pré-entrainés
InceptionV3, ResNet50 et VGG16 pour extraire des caractéristiques. En utilisant I'approche de
la pertinence maximale et de la redondance minimale, les caractéristiques ont été combinées et
améliorées avant d'étre introduites dans des classificateurs ML entrainés a classer les images de
saignement. Rustam et al. [101] ont utilisé I'avantage de I'architecture MobileNet dans un CNN
spécialement créeé pour classer les images de saignement.

L’utilisation de la DL pour I'analyse des images de WCE a rencontré d'énormes difficultés en
raison de la rareté des grands ensembles de données étiquetées [102], [103] et de la difficulté de
la détection des images de WCE [104]. La plupart des propositions ci-dessous utilisent des
ensembles de donnees personnels, ce que ne permet pas la comparaison avec leurs résultats.
Heureusement, le jeu de données ouvert Kvasir-Capsule a été créé par des professionnels de la
santé en 2020 et mis a jour en 2021 [105], qui contient 47238 images annotées et constitue la
plus grande collection étiquetée d'anomalies. Cependant, I'ensemble Kvasir-Capsule n'est pas
idéal et son utilisation nous confronte a certains défis. Le plus gros probléme est celui du
déséquilibre des données. Ainsi, certaines anomalies se produisent plus fréqguemment que

d'autres et certaines classes présentent un faible nombre d'images. Les créateurs de I'ensemble
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considerent le déséquilibre des données comme l'un des plus grands défis du domaine et
encouragent les recherches pour éviter ses effets néfastes [105].

Récemment, de nombreux auteurs ont exploité Kvasir pour tester les modeles DL, L'auteur de
[102] a sélectionné trois classes présentant des anomalies et les utilisées pour la classification
binaire. Il a augmenté l'ensemble de données pour améliorer I'équilibre et a utilisé
I'apprentissage par transfert avec trois modéles pré-entrainés. De méme, l'utilisation de
nombreuses classes a été envisagée par Smedsrud et al. [105] qui ont créé le jeu de données
Kvasir-Capsule. 1ls ont mené plusieurs expériences d'apprentissage par transfert, ils ont utilisé
ResNet152 et DenseNet161. De plus, ils ont éliminé trois petites classes et n'ont utilisé que les
onze classes restantes. De plus, L Bai et al. [106] ont proposé un réseau basé sur un
transformateur qu'ils ont entrainé a partir de zéro sur le jeu de données de la capsule Kvasir. Ils
ont également conserve la catégorie des découvertes lumineuses et éliminé les trois classes de

la catégorie Anatomie.

3.3 Classification en utilisant I’apprentissage a partir de zéros
Dans cette méthode nous proposons une classification automatique des images WCE en
utilisant un algorithme basé sur les CNNs pour les deux cas suivants :
e Classification binaire : normal ou anormal
e  Classification multi classe : estomac, colon, intestin gréle
Le schéma fonctionnel de la méthodologie proposée dans cette étude est illustré sur la figure
3.1. Comme on peut le voir, la méthodologie est principalement divisée en cing étapes :
- Collecte d'images de la WCE,
- Séparation des images en des classes spécifiques,
- Augmentation des données,
- L’entrainement du CNN proposg,

- Enfin I'évaluation du modéle.

Figure 3.1 Schéma fonctionnel de la méthodologie proposée.
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La structure globale de notre CNN illustrée sur la figure 3.2 comporte trois couches de
convolution, trois couches de mise en commun et deux couches entiérement connectees.
L'entrée du réseau est de 276 x 276 x 3, ce qui correspond a la taille de nos images WCE.
Chaque couche de convolution contient un certain nombre de filtre (32, 64 et 128
respectivement) de taille 3x3. Un max-pooling de 2x2 est appliqué aprés chaque couche de
convolution. La fonction d'activation ReLU est utilisée pour toutes les couches, sauf la derniére,
qui utilise la fonction Softmax qui nous permet d’obtenir les probabilités que I'entrée soit dans
une classe particuliere (classification). Le nombre de sorties est fixé en fonction du nombre de

classes dans chacune des deux taches de classification.

3.3.1 Base de données

Pour résoudre le probleme de classification avec I'apprentissage profond, nous avons d'abord
collecté des données pour entrainer les classificateurs. Nous avons pu collecter 19 courtes
vidéos de différentes sources et 27 vidéos de I'hdpital Ben Badis de Constantine, Algérie. Ces
données ont été annotées par un expert gastro-entérologue de ce méme hépital. Ces séquences
ont été capturées avec différentes capsules PillCam, et toutes les images sont RVB et ont la
méme taille de 276 x 276 pixels.

Pour la premiére expérience (classification des lésions), le jeu de données comprend un total de
12024 images. Elles ont été divisées en deux classes : 4060 normales et 7964 anormales. Les
images de classe anormales correspondent a différents types de lésions pathologiques (tumeur,
saignement, anémie, ulcére, autre). Pour la deuxiéme expérience (tache de classification

anatomique), le jeu de données contient un total de 41722 images. Elles ont été divisées en trois

Figure 3.2 Schéma fonctionnel de la méthodologie proposeée.
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Figure 3.3 Exemple des images de notre base de données.

classes : 14640 de l';esophage-estomac, 17317 de l'intestin gréle et 9765 du colon. Des

exemples d’images de notre jeu de données sont présentés sur la figure 3.3.

3.3.2 Augmentation de données

Il est bien connu que les modéles d’apprentissage profond nécessitent une grande quantité de
données d’entrainement, afin d’obtenir une bonne performance et éviter le sur-apprentissage.
L’augmentation de données d’entrainement est une solution courante. Elle permet de
rééquilibrer un jeu de données trop petit. Dans ce travail nous avons appliqué les techniques

d’augmentation suivante :

eRotation
Cette transformation, comme son nom l'indique, consiste a effectuer une rotation de 1’image
originale selon un angle souhaité. En analyse d’images médicales, I’augmentation d’un jeu de
données avec des rotations aléatoires selon différents angles peut aller par exemple de 10° a
175° [107].

eRéflexions (en anglais flips)
Les réflexions d’images s’effectuent selon un axe de symétrie. L'inversion horizontale des
lignes et des colonnes entiéres d'une image est appelée augmentation de retournement
horizontal. Alors, L'inversion verticale des lignes et des colonnes entiéres d'une image s'appelle

l'augmentation du retournement vertical.

51



Chapitre 3 : Classification des images WCE en utilisant I'apprentissage profond

eContraste
Le contraste d’une image est augmenté lorsque les pixels foncés de cette image sont assombris
et les pixels clairs sont éclaircis : Les variations de contraste effectuées pour 1’augmentation
des données a partir d’images médicales peuvent varier par exemple de 0.8 a 1.2, et sont souvent

appliquées aléatoirement au jeu de données [108].

eLuminosité
La luminosité de I'image peut étre augmentée pour devenir claire ou sombre en fonction de la
plage de luminosité donnée, des variations de luminosité appartenant a 1’intervalle [-0.1; 0.1]
peuvent par exemple étre appliquées de maniére aléatoire [108].
Un exemple d’augmentation d’une image de jeu de données est montré dans la figure 3.4. La

figure 3.5 illustre le nombre des images avant et aprés 1’augmentation.

Figure 3.4 Résultat de I'application des techniques d'augmentation des données : (a)
image originale, (b) retournement horizontal, (c) correction de la luminosité, (d) rotation,
(e) ajustement du contraste, (f) retournement vertical.

Figure 3.5 Equilibrage des données en utilisant les techniques d'augmentation des données.
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3.3.3 Lavalidation croisée

Afin d’obtenir des résultats significatifs dans nos expériences, nous avons appliqués une
validation croisée a la base de données. Ce processus consiste a ne pas utiliser I’ensemble de
test ou de validation, mais d’utiliser tour a tour différentes parties de I’ensemble d’apprentissage
en tant qu’ensemble de test. Généralement, le choix du nombre de jeux de données dépend de
la taille initiale de la base de données. Le nombre de jeux varie le plus souvent entre deux et
dix. Dans notre cas on a divisé notre jeu de données en 5 folds (K=5), ou chaque modéle est
entrainé sur 4 partitions et évalué sur la partition restante. Ce processus est répété jusqu'a ce que
chaque fold des cing folds ait été utilisé comme groupe de test. Ce procédé est illustré sur la
figure 3.6. La validation croisée améne un cott de calcul important, puisqu’il faut recommencer
I’apprentissage chaque fois qu’une différente partie de I’ensemble d’apprentissage est utilisée

comme ensemble de test.

Figure 3.6 Validation croisée a 5 échantillons, dite 5-folds.

3.3.4 Les parametres d’apprentissage utilises :

Les poids du réseau ont éte initialisés de maniére aléatoire, la taille du lot est fixée a 32 images,
et la couche entiérement connectée de 512 neurones est suivie d'une couche dropout avec une
probabilité de 0,5 pour éviter le surapprentissage. Nous avons entrainé le modéle en utilisant
I'optimiseur Adam avec un taux d'apprentissage initial fixé a 0,001. Enfin, I'apprentissage des
parametres du réseau est effectué sur 50 époques pour chaque fold. L'entrainement du réseau a

été réalisé avec un ordinateur utilisant un microprocesseur Intel (R) core i7, 3,5 GHz, 64 Go de
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Tableau 3.1 Résultats de la classification des lésions et des organes digestifs évalués sur 5 folds par
validation croiseée.

Parametres
foldl fold2 fold3 fold4 fold5 mean  std
d’évaluation

Accuracy(%) 99.98 99.96 99.97 99.70 99.91 99.90 0.10

o Précision(%) 99.98 99.96 99.97 99.70 99.91 99.90 0.10
Classification

Sensitivité(%) 100 99.94 100 99.97 100 99.98 0.02

Specificité(%) 99.97 99.97 99.94 99.43 99.84 99.83 0.20

MCC(%) 99.97 99.92 9994 9941 99.82 99.81 0.20

Accuracy(%) 99.70 99.64 99.64 99.51 99.12 9952 0.21

Classification  Précision(%) 99.70 99.65 99.64 99,52 99.12 99.52 0.21

des organes  Sensitivité(%) 99.70 99.64 99.63 99.51 99.11 9951 0.21

digestifs Specificité(%) 99.85 99.82 99.81 99.75 99.55 99.75 0.10

MCC(%) 99.55 99.47 99.46 99.27 98.68 99.28 0.31

des Lésions

RAM et un processeur graphique (GPU) NVIDIA RTX 2080 TI. L'architecture du réseau est

implémentée en Python a l'aide des packages Tensorflow et Keras.

3.3.5 Résultats et discussion

Nous avons analysé la performance de notre modele de classification en utilisant cinq mesures
d’évaluation, a savoir I’accuracy, la précision ou valeur prédictive positive (VPP), la sensibilité
ou taux de vrais positifs (TVP), la spécificité ou taux de vrais négatifs (TVN) et le coefficient
de corrélation de Matthews (MCC). (Voir section 2.7.1)

Les résultats de I’entrainement de chaque fold sont présentés dans le tableau 3.1.

D'aprés ces résultats, nous pouvons voir que notre modéle a obtenu de trés bons résultats pour
tous les folds avec une précision moyenne de 99.90% et 99.52% pour la classification des
Iésions et organes digestifs respectivement. La méme observation pour toutes les mesures
d’évaluation.

Pour une analyse plus approfondie des résultats obtenus, les matrices de confusion de chaque
fold obtenues par le modele proposé pour les deux classifications (Iésions et anatomie) sont
illustrées sur les figures 3.7 et 3.8. Les valeurs sur la diagonale principale représentent toutes
les instances correctement classées.

Dans le cas du Lésions, I'ensemble de test contenait 9140 images, dont 4596 étaient abnormal
et 4544 normal. L’ensemble de test des organes digestifs sont 18760 images, dont 6255 celles
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du colon, 6248 du esophagus_stomach et 6257 images restantes appartiennent a la classe

small_intestine.
D’aprés ces figures on peut voir que les FP et les FN sont relativement trés faibles ce qui signifie

une bonne performance du classificateur.

Figure 3.7 Matrice de confusion de la classification des Iésions.
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Figure 3.8 Matrice de confusion de la classification des organes digestifs.
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Figure 3.9 Résultats de prédiction obtenus par la classification des lésions.

Figure 3.10 Résultats de prédiction obtenus par la classification des organes digestifs.
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Les figures 3.9 et 3.10 représentent quelques exemples des résultats de prédiction obtenus par
le modeéle de classification proposé.

La figure 3.9 montre que la majorité des images (13 parmi 15 images) sont bien prédites avec
une probabilité supérieure a 86%, ce qui signifie que ces résultats sont extrémement positifs.
Il'y a trois raisons pour une mauvaise classification pour les images WCE [109] :

1) I'image est sur ou sous-exposée, ou floue comme montré dans I’'image 10 ;

2) I’existence de quelques impuretés ou bulles dans le tube digestif peut compliquer le contenu
de I'image ;

3) S’il existe un petit nombre d'images anormales dans l'ensemble du jeu de données, telles que
des images de saignement et d'ulcére, reflétant principalement la couleur, ces images sont plus
susceptibles d'étre mal classées.

Les résultats illustrés dans la figure 3.10 montrent que seule I’image n°11 est mal classée. Cette
image est d’origine appartienne & la classe colon, mais elle a prédite comme une image
d’intestin gréle avec une probabilité de 92.79%. On peut voir que cette image n’est pas

suffisamment claire, ce qui a conduit & une mauvaise classification.

3.4 Classification en utilisant la méthode d’apprentissage par transfert
Dans cette section nous utilisant la technique d’apprentissage par transfert pour les deux taches
de classification comme mentionnée précédemment dans la section 3.3.

Avec la stratégie d'apprentissage par transfert, le CNN pré-entrainé extraira les caractéristiques
de chaque image d'entrée au lieu d'entrainer un modele a partir de zéro avec des poids initialisés
de facon aléatoire. Cette méthode vise a transférer les connaissances d'un grand ensemble de
données (ImageNet) a un nouvel ensemble des données dans un autre domaine. Une étude
approfondie sur des données d'imagerie médicale a démontré qu'un CNN pré-entrainé avec un
réglage fin peut avoir des performances similaires ou supérieures a celles des CNN entrainés a
partir de zéro [110].

L'apprentissage par transfert présente des avantages tels que l'accélération de la convergence
du réseau, la réduction de la puissance de calcul et I'optimisation des performances du réseau
[111].

Dans cette expérience, nous comparons la performance de onze réseaux profonds pré-entraines
telles que, Inceptionv3, Inceptionresnetv2, Densenet169, Densenet201, Densenet121, VVggl6,
Vgg19, mobilenet, Mobilenetv2 ,ResNet et xception, afin d'identifier un modéle approprié pour
la classification automatique des Iésions et anatomique dans les images WCE. Le pipeline de
I'expérience est présenté a la figure 3.11. Tout d'abord, la taille de I'ensemble de données est
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augmentée en utilisant plusieurs techniques d'augmentation. Ensuite, toutes ces images sont
redimensionnées selon la taille par défaut des réseaux pré-entraines sélectionnés. Une fois les
images d'entrée préparées, elles sont introduites dans la phase d'extraction des caractéristiques
en utilisant les réseaux CNN pré-entrainé, les caractéristiques générées sont ensuite introduites
dans un MLP pour classer chaque image dans les classes correspondantes. Nous avons
également affiné tous les modeles en modifiant la derniere couche pour qu'elle produise les
classes correspondantes (2 ou 3) & notre jeu de données au lieu de 1000 classes comme proposé
pour ImageNet. Enfin, les performances de classification sont évaluées sur des images de test
a l'aide des modeéles entrainées. Dans cette expérience nous utilisons 60% de données pour

I'entrainement, 20% pour la validation, tandis que les 20% restants ont été utilisés pour les tests.

3.4.1 Parametres d’apprentissage

Tout d'abord, toutes les images sont redimensionnées selon la taille par défaut des réseaux pré-
entrainés sélectionnés (224x224 pour DensNet, VggNet, mobileNet et ResNet, 299x299 pour
les réseaux Inception, InceptionResnet et xception). La couche entierement connectée a éte
entrainée avec la fonction d'activation (ReLU) a 512 neurones, De plus, une couche de Dropout
avec une probabilité de 0,4 est appliquée, ce qui signifie que 40 % des neurones seront
aléatoirement mis a zéro pendant chaque période d'apprentissage, évitant ainsi un
surapprentissage de I'ensemble de données. La taille du lot est fixée a 32 images. Nous avons
entrainé le modeéle en utilisant lI'optimiseur SGD avec un Momentum de 0.8 et un taux
d'apprentissage initial fixé a 10, Enfin, I'entrainement de tous les modéles est effectué sur 500
époques. Cette étude a utilisé 60% de données pour I'entrainement, 20% pour la validation,
tandis que les 20% restants ont été utilisés pour les tests. Ce processus a été réalisé avec un
ordinateur équipé d'un microprocesseur Intel (R) core i7, 3,5 GHz, 64 Go de RAM et d'un
processeur graphique (GPU) NVIDIA RTX 2080 TI. L'architecture du réseau est mise en ceuvre
en Python a l'aide de package Keras avec backend Tensorflow.

3.4.2 Résultats et discussion

Nous avons analysé les performances de la méthode proposée en utilisant les quatre mesures
d'évaluation, a savoir l'accuracy, la précision, le rappel et le f1-score (voir section 2.7.1).

Les résultats de classification des Iésions sur des images de test sont résumés dans le tableau
3.2. Les résultats obtenus sur ce tableau montrent que 1’architecture Densenet201 fourni les
meilleurs résultats avec une précision de 99.65%. Tandis que les résultats les plus faibles sont

obtenus par l'architecture Resnet50 avec seulement 89.30% de précision. Cela signifie que
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Figure 3.11 Organigramme de I'expérience globale.

I'écart de précision est de 10.35% en faveur de Densenet201 par rapport a ResNet50. On peut
voir aussi que les résultats des autres modéles comme Inceptionv3, Inceptionresnetv2,
Densnet169, Densenet121, mobilnet, Mobilnetv2, xception sont également trés bonnes, ils ont
dépassé 98.90% de précision. Si I'on compare les performances du modeéle DenseNet201 a
celles de VGG16 et de VGGL19, I'écart de précision est de 4.73% et 6.25% respectivement.
D’aprés ces résultats, on observe que DenseNet201 est le modéle le plus efficace pour classer

les images des lésions dans le tube digestif.

Tableau 3.2 Performance de la classification de Iésions obtenues par I'apprentissage par transfert.

Performance
CNNs
Accuracy Précision Rappel F1-score

Inceptionv3 99.41 99.41 99.41 99.41
Inceptionresnetv2 99.52 99.52 99.52 99.52
Densnet169 99.44 99.45 99.44 99.44
Densenet121 99.58 99.59 9.58 99.58
Densenet201 99.65 99.65 99.65 99.65
Resnet50 89.16 89.47 89.16 89.14
Vggl6 94.92 95.04 94.92 94.92
Vgg19 93.40 93.41 93.40 93.40
mobilnet 99.47 99.48 99.47 99.47
Mobilnetv2 98.81 98.83 98.81 98.81
xception 99.11 99.12 99.11 99.11
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En plus, les résultats obtenus pour les onze modeles sont présentés sous forme de matrices de
confusion dans les figures 3.12. La ligne sous chaque matrice de confusion montre la précision

atteinte et le taux d'erreur de prédictions.

Figure 3.12 Matrice de confusion de la classification de Iésions obtenues par différents modéles DCNN.
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Dans le cas de classification des lésions, DenseNet201 a démontré le meilleur résultat en
classifiant correctement 9108 échantillons, tandis que ResNet50 a montré une mauvaise
performance en classifiant 8149 échantillons sur 9140.

La figure 3.13 montre les courbes de perte/précision d’entrainement/validation pour chaque
CNN. On observe que les courbes d’apprentissage des architectures: Inceptionva,
Inceptionresnetv2, Densenet201, Densnetl69, Densenetl21l, Mobilenet, Mobilnetv2 et
Xception sont idéal. On peut voir que la perte diminue et la précision augmente
progressivement. De plus, la précision d’entrainement et de validation ne s'écarte pas beaucoup
I'une de l'autre dans la plupart des cas, un phénomeéne qui peut également étre observé pour la
perte d’entrainement et de validation, indiquant que les mod¢les ne sont pas sur-apprendre.
D'autre part, le modéle Resnet50 présente non seulement une faible précision, mais leur perte
de validation augmente dans certain cas, la perte de validation fluctuante signifie que le modele
est tres probablement sur-apprendre. La précision et la perte d’entrainement et de validation
pour les modeles vggl6 et VGG19 s’écarte a partir de 1’époque 25. Ces modeles comportent un
petit nombre de couches, cela peut s'expliquer par le fait que les réseaux neuronaux comportant
un plus grand nombre de couches cachées avec un nhombre important de données obtiennent

une meilleure performance de classification.
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Figure 3. 13 Courbes de précision et de perte de différents modéles pour la classification des lésions.

Le tableau 3.3 montre les résultats de la classification des organes digestifs sur ’ensemble de
test. On peut voir aussi que la performance des différents CNNs est élevée avec un maximum
de 99.63% de précision obtenu par Dnesenet121. Des résultats similaires sont obtenus par les
architectures Dnesenet169 et Dnesenet201 avec une précision de 99.62%. On observe que le

réseau resnet50 représente toujours les mauvais resultats avec une précision de 84.57%.

Tableau 3.3 Performance de la classification des organes digestifs obtenus par I'apprentissage
par transfert.

Performance
CNNs
Accuracy Précision Rappel F1-score

Inceptionv3 99.52 99.52 99.52 99.52
Inceptionresnetv2 99.58 99.58 99.58 99.58
Densnet169 99.62 99.62 99.62 99.62
Densenet121 99.63 99.63 99.63 99.63
Densenet201 99.62 99.62 99.62 99.62
Resnet50 84.57 87.50 84.57 84.33
Vggl6 97.58 97.63 97.58 97.58
Vgg19 94.32 94.99 94.32 94.29
mobilnet 99.50 99.51 99.50 99.50
Mobilnetv2 99.21 99.21 99.21 99.21
xception 99.34 99.34 99.34 99.34
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Les matrices de confusions pour chaque architecture sont illustrées sur la figure 3.14.

Figure 3.14 Matrice de confusion de la classification des organes digestifs obtenus par
différents modeles DCNN
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Les prédictions faussement négatives et faussement positives pour la classification des organes
digestif étaient tres faibles avec un taux d’erreur de 0.37%, 0.38% et 0.38% pour les
architectures DenseNet121, DenseNet201 et DenseNetl169, respectivement. L’architecture
ResNet50 donne le mauvais résultat avec un taux d’erreur de 15.43%.

La figure 3.15 montre les courbes de perte/précision d’entrainement/validation pour chaque
CNN. On observe que les courbes d’apprentissage des architectures: Inceptionv3,
Inceptionresnetv2, Densenet201, Densnetl69, Densenet121, Mobilenet, Mobilnetv2, Vgg16,
Vggl9 et Xception sont idéals. Ces courbes sont convergés doucement et régulierement vers
des poids. Par conséquant, le phénomeéne de surapprentissage n’est pas apparu au cours
d’apprentissage des CNNs. D'autre part, la précision et la perte d’entrainement /validation pour

le modéle Resnet50 s’écarte et ne converge pas beaucoup pendant les 500 époques.
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Figure 3. 15 Courbes de précision et de perte de différents modeles pour la classification des organes
digestifs.

3.5 Classification en utilisant la concatenation de caractéristiques

Dans cette section nous proposons une méthode d'apprentissage en profondeur basée sur la
combinaison de deux réseaux de neurones convolutifs (CNN) pré-entrainés, afin de détecter les
différents types des lésions des images WCE.

Le schéma fonctionnel de la méthodologie proposée de cette étude est illustré sur la figure 3.16.
Comme on peut le voir, la méthodologie est principalement divisée en cing étapes : collecte
d'images WCE, augmentation des données pour rééquilibrer le jeu de données, extraction de
caractéristiques a l'aide du réseau proposé, I’entrainement du modele et enfin I'évaluation du

modele sur des images de test.

Figure 3.16 Schéma fonctionnel de la
méthode proposee.
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3.5.1 Description de la méthode proposée pour la classification des maladies Gl

Dans cette expérience, nous avons utilisé la méthode d'apprentissage par transfert pour classer
les différentes Iésions des images WCE. Nous utilisons deux CNN pré-entrainés : MobileNet
et DenseNet169. Pour selectionner ces deux réseaux, nous avons testé de nombreuses
combinaisons d'architectures y compris, MobileNetVV2, Xception, InceptionresNetV2,
DenseNet201, DenseNet121 et InceptionV3. Nous avons également teste diverses
combinaisons d’hyperparamétres, tels que le taux d’apprentissage, dropout, taille de lot et
optimiseurs pour obtenir les meilleurs resultats pour la classification des anomalies dans WCE.
La figure 3.17 illustre I'architecture proposée. Dans la premiere étape, chaque image WCE est
introduite dans la phase d'extraction de caractéristiques en utilisant le CNN proposés. Ensuite,
les caractéristiques extraites de chaque architecture sont concaténées et aplaties ensemble pour

créer le vecteur de caractéristique final. Ce vecteur de caractéristiques est utilisé comme entrée

Figure 3.17 Schéma de I’architecture proposée

a un classificateur de type MLP, qui contient deux couches entierement connectées de 512 et
1024 neurones respectivement. La combinaison des deux réseaux permet d’obtenir plus de
caractéristiques. Par conséquent, des meilleurs résultats par rapport au classificateur individuel
. Nous avons également affiné le modele en changeant la derniére couche pour produire 7

classes selon notre jeu de données au lieu des 1000 classes fournies pour ImageNet.

3.5.2 Base de données

Dans cette expérience, nous avons utilisé I'ensemble de données Kvasir-capsule [5], qui
est disponible publiquement. Il a été créé par des professionnels de la santé en 2020 et mis a
jour en 2021. Ce jeu de données contient 47238 images étiquetées divisees en 14 classes
organisé en deux catégories principales, qui sont : les images anatomiques et les images

luminales. Toutes ces images sont RGB et ont une résolution de 336x336 pixels.
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Le tableau 3.4 montre les différentes 14 classes représentant les images étiquetées et le nombre
d'images dans chaque classe.

La catégorie Anatomie : elle contient les reperes anatomiques caractérisant le tractus gastro-
intestinal. Ces repéres peuvent étre utilisés pour l'orientation pendant les procédures
endoscopiques. Cependant, pour la capsule de l'intestin gréle, leur réle est de vérifier le passage
de la capsule a travers tout I'intestin gréle pour conforter un examen complet. Smedsrud et al.
[105] ont marqué trois repéres anatomiques, les deux premiers délimitent respectivement
I'extrémité supérieure (proximale) et inférieure (distale) de I'intestin gréle. Le pylorus est la
jonction anatomique entre I'estomac et I'intestin gréle et est un sphincter (muscle circulaire)
régulant la vidange de I'estomac dans le duodénum. La ileocecal valve marque la transition
entre I'intestin gréle et le gros intestin et est une valve empéchant le reflux du contenu colique,
les selles, vers l'intestin gréle. La troisieme, ampulla of Vater, est la jonction entre le
duodénum et le canal biliaire.

La catégorie luminale : Les examens endoscopiques peuvent détecter différents résultats

luminaux, y compris les sous-cateégories contenues de la lumiere intestinale, aspect de la

Tableau 3. 4 Le nombre d'images dans les différentes classes pour les jeux de données Kvasir-

Capsule.

Type de catégorie Classe Nombre d’images
? Pylorus 1529
% Ampulla of vater 10
< lleocecal valve 4198

Normal clean mucosa 34338

Reduced mucosal view 2906
Lymphangiectasia 592
Erythema 159
- Angiectasia 866
E Blood-fresh 446
3 Blood-hematin 12
Erosion 506

Ulcer 854
Polyp 55
Foreign body 776
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muqueuse et lésions muqueuses (résultats pathologiques) qui peuvent étre soit grasses,
surélevées ou excavees. Ces sous-catégories ne sont pas représentées dans I'ensemble de
données. Normalement, l'intestin gréle ne contient qu'une certaine quantité de liquide jaune ou
brun considéré comme une muqueuse propre. Cependant, de plus grandes quantités de contenu
peuvent empécher une visualisation complete de la muqueuse, cruciale pour vérifier une
mugqueuse normale et détecter tous les résultats pathologiques (anormaux). Pour I'évaluation du
contenu de la lumiére, Smedsrud et al. [105] ont défini cing classes. La Normal clean mucosa
et propre représente un intestin gréle propre, sans ou avec une petite quantité de fluide, et une
muqueuse avec des villosités saines et sans signes pathologiques. Cette classe peut également
servir de classe "normale" par rapport a la classe des anomalies lumineuses pathologiques (voir
ci-dessous). La classe reduced mucosal view montre un contenu de l'intestin gréle réduisant la
vue de la muqueuse, comme des selles ou des bulles. Cependant, les Iésions du tube digestif
supérieur ou de l'intestin gréle peuvent saigner, provoquant l'apparition de blood - fresh
colorant le liquide en rouge. Dans les cas ou le saignement est minime, on peut observer de
petites bandes noires appelées blood - hematin a la surface de la muqueuse. La catégorie des
foreign body comprend les résidus de comprimés ou les capsules retenues qui peuvent
également étre observés dans la lumiere.

Les anomalies, appelées lésions ou résultats pathologiques, dans l'intestin gréle se manifestent
par des modifications de la surface de la muqueuse. Les modifications typiques de la muqueuse
couvrent parfois des segments plus importants, comme un aspect rougeéatre appelé erythema.
La paroi muqueuse peut également présenter différentes lésions focales. Les classes de Iésions
représentées dans l'ensemble de données Kvasir-Capsule sont les angiectasias ; de petits
vaisseaux superficiels dilatés provoquant des saignements chroniques et par la suite une anémie.
Les lésions excavées érodent a des degrés divers la surface de la muqueuse. Les plus courantes
sont les erosions, recouvertes d'une minuscule couche de fbrin, tandis que les érosions plus
importantes sont appelées ulcers. Par exemple, la maladie de Crohn est une inflammation
chronique de l'intestin gréle caractérisée par des ulceres et des érosions de la muqueuse. La
Lymphangiectasia, qui représente des vaisseaux lymphoides dilatés dans la paroi mugueuse,
et les polyps, qui peuvent étre des lésions précancéreuses, sont visibles comme faisant saillie
de la paroi muqueuse.

Toutes les différentes classes étiquetées sont representées a la figure 3.18.

Puisque notre étude a pour but de détecter les différentes lésions dans le

tractus gastro-intestinal, nous n'avons utilisé que les classes de la catégorie luminale, ou
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Figure 3.18 Exemples d'images des ensembles de données Kvasir-Capsule.

sept classes sont sélectionnées pour la tache de classification a savoir ; Ulcer, Angiectasia,
Blood, Erosion, Lymphangiectasia, Normal Mucosa et Reduced Mucosal View. La classe
« forign body » n'est pas inclue dans cette étude car elle n'est ni une pathologie ni une classe
normale. Nous avons également supprimé les classes de polyp, blood-hematin, et erythema, en

raison du petit nombre d’images.

3.5.3 Augmentation de données

Comme observé dans le tableau 3.4, le nombre d'images par classe n'est pas équilibré. 1l s'agit
d'un défi global dans le domaine médical car certaines images sont plus courantes que d'autres,
on peut voir que La classe normal mucosa représente presque 78% du jeu de données global.
Dans le but d'améliorer la performance et de résoudre le probleme des jeux de donnees
déséquilibrés, nous avons sélectionné seulement 3122 images aléatoires de classe normal
mucosa et nous avons augmenté le nombre d'images dans les autres classes. Pour cela, nous
avons appliquées plusieurs techniques d'augmentation de données, telles que la rotation
aléatoire d'images, le retournement horizontal et vertical, la modification du contraste et de la

luminosité, pour générer plus d'ensembles de données d’entrainement et de validation. Nous
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avons utilisé ces techniques pour toutes les classes, sauf la classe normal mucosa. De plus, un

nombre égal d'images (3122) de chaque classe est utilisé pour équilibrer I'ensemble de données.

3.5.4 Paramétres d’apprentissage

Tout d'abord, toutes les images sont redimensionnées a 224x224 selon la taille par défaut des
réseaux pré-entrainés sélectionnés (Densenetl69 et MobileNet). En outre, une couche de
dropout est également ajoutée avec une probabilité de 0,25 apres chaque couche entiérement
connectée, pour éviter le sur-apprentissage. Nous avons utilisé I’algorithme de descente de
gradient stochastique (SGD) pour entrainer le modele, avec un taux d'apprentissage initial de
10 et une momentum de 0,8. La taille du lot est limitée a 32 images. Enfin, 300 époques sont
utilisées pour entrainer le modéle. Dans cette expérience, le processus d’entrainement a été
effectué en utilisant 70 % de données, la validation avec 10 % et le test a été effectué avec les
20 % restants. Ce processus a été réalisé avec un ordinateur équipé d'un microprocesseur Intel
(R) core i7, 3,5 GHz, 64 Go de RAM et d'un processeur graphique (GPU) NVIDIA RTX 2080
TI. L'architecture du réseau est mise en ceuvre en Python a l'aide de package Keras avec

Tensorflow backend.

3.5.5 Résultats et discussion

Dans cette section, nous allons présenter les résultats obtenus par la méthode de classification
proposée. Nous avons analysé les performances de la méthode proposée en utilisant quatre
mesures d'évaluation, a savoir I’accuracy, la précision, le rappel et le f1-score.

Tout d'abord, nous avons analysé les résultats obtenus par la méthode proposé. Ensuite, nous
avons effectué une comparaison entre les résultats obtenus du modele d'ensemble proposé et
des classificateurs CNN individuels. Enfin, la comparaison entre l'architecture d'ensemble
proposée et d'autres CNN pré-entrainés est présentée.

La figure 3.19 montre les résultats de la classification sur les images de test reéalises par
I'architecture d'ensemble proposee pour différentes époques.

On peut observer d’aprés la figure 3.19 que I'impact du nombre d'époques influe sur les résultats
de classification, la précision de classification augmente progressivement avec le nombre
d'époques. Cependant, 1’augmentation de nombre d'époques entraine une augmentation de
temps d’entrainement. Mais ce n'est pas important car notre objectif principal est d'obtenir la
plus grande précision possible.

Le tableau 3.5 montre la performance de classification de la méthode proposée pour les

différentes classes. Les résultats ont montré que la méthode proposée était capable de détecter
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Figure 3. 19 Résultats de classification obtenus par la méthode proposée pour différentes époques.

différentes anomalies dans WCE avec une grande précision, notamment, Blood et Reduced

mucosal view.

Tableau 3. 5 Performance de classification de la méthode proposé sur différentes classes.

Labels Précision Rappel F1l-score  Précision globale
Angiectasia 89.89 95.51 92.62
Blood 99.20 99.20 99.20
Erosion 90.54 93.59 92.04

Lymphoid-hyperphasia 90.99 98.72 94.70 93.98 %

Normal mucosa 95.13 75.16 83.97
Reduced mucosal view 98.56 98.40 98.48
Ulcer 94.40 97.28 95.82

Les cartes de caractéristiques extraites de différentes couches CNN d'une image de classe
BLOOD sont présentées a la figure 3.20. Pour une meilleure démonstration, nous avons extraire
des cartes de caractéristiques de certaines couches. Nous pouvons voir que les cartes de
caractéristiques dans les couches CNN de bas niveau peuvent conserver les informations
spatiales afin d'apprendre les parametres de ces couches, mais elles ignorent ces informations

dans les couches de haut niveau et deviennent plus abstraites.
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Figure 3. 20 Cartes de caractéristiques des couches convolutives apprise par notre modele.
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Pour tester I'efficacité de I'approche proposée, nous avons évalué les performances de chaque
architecture individuellement. La figure 3.21 présente la comparaison des architectures
individuelles mobilenet et Densenet169 avec le modéle proposé. A partir de cette figure, on
peut voir que notre méthode proposée dépasse les architectures individuelles pour tous les
criteres d'évaluation. Notre modele dépasse densenetl69 et mobilenet avec 1.63%, 3.16%
respectivement en termes de précision. De plus, densenet169 architecture (92.35%) dépasse
mobilenet architecture (90.82%), Cela signifie que DenseNet169 a un avantage de précision de
1,53 %.

93,98

93,83 93,98
92,35

94,1
2
92,53 92,18 92,35
90,82I 90,79I 90 61I 90,81I

accuracy presion fl-score recall

m MobileNet ®DenseNet1l69 m DenseNet169+MobileNet

Figure 3. 21 Comparaison des résultats de classification obtenus par notre méthode et classificateurs
individuelles.
La figure 3.22 montre les courbes de précision/perte pour entrainement/validation pour
MobileNet, densenet169 et architecture proposée. Les courbes d'apprentissage pour toutes les
expeériences sont bonnes. La perte diminue et la précision augmente progressivement le long
d’apprentissage. Apres avoir entrainer tous les modéles avec 300 époques, nous atteignions une
précision de 98.93%, 98.90% et 99,75 % avec perte de 0,042, 0,042 et 0,016 pour MobileNet,

Densenet169 et I'architecture proposée respectivement.
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(a)

(b)

(©)

Figure 22 Courbes de précision et de perte pour (a) mobilenet, (b) densenet169 et (c) méthode
proposée.

L'AUC pour chaque classe des trois architectures est indiqué dans des courbes ROC sur la figure
3.23. A partir de cette figure, on observe clairement que la méthode proposée dépasse les deux
autres architectures avec le rappel de détection le plus élevé et les taux de faux positifs les plus
faibles. La courbe ROC pour la méthode proposé atteint la valeur optimale 1 pour les classes
Angiectasia, Blood, Erosion, Lymphoid-hyperphasia, Reduced mucosal view et Ulcer. Cela

indique que notre méthode a une grande précision de détection par rapport aux autres modeles.
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Figure 3. 23 Comparaison des courbes ROC de différents modéles.

En outre, les matrices de confusion des deux modeles (densenet169 et mobilenet) et le modéle
proposé sont présentés sur la figure 3.24. Dans ce cas, notre modéle a démontré le meilleur
résultat avec un taux d’erreur 6.02% (échantillons mal classés), tandis que mobilenet et
densenet169 ont montrés des résultats moins performants avec des taux d’erreur de 9.18% et

7.65% respectivement.

Les résultats de classification des différentes architectures CNN pré-entrainées, y compris
InceptionV3, Xception, InceptionResNetV2, MobileNetV2, Densenetl21, et Densenet201,
sont résumés dans le tableau 3.6. Il est clair que l'architecture proposée atteint la meilleure
précision de classification avec 93.98 % par rapport aux autres architectures, tandis que les
résultats les plus faibles sont obtenus par I’architecturer xception avec seulement 88.80%. Les
modeles Inceptionv3 et Densenet121 ont montré résultats proches avec 90,96 % et 91,12 % de
précision respectivement. Le modele Densenet201 a obtenu des résultats acceptables avec une
précision de 91,92 %. La preécision des autres modeles n'est pas dépassée 90,4 %.
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Figure 3.24 Matrice de confusion de la classification des maladies Gl.
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Tableau 3.6 Comparaison des résultats de classification obtenus par différents CNN pré-

entrainés.

CNNs Accuracy (%)
Inceptionv3 90.96
Inceptionresnetv2 90.36
Densnet201 91.92
Densenet121 91.12
MobileNetV2 89.58
Xception 88.80
Proposed 93.98

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, on a présenté une classification automatique des Iésions et des organes
digestifs des images WCE. Cette classification est réalisée en utilisant I’entrainement a partir
de zéro d’un CNN proposé et un apprentissage par transfert des CNN pré entrainées. Nous
avons utilisé diverses approches d'augmentation telles que la rotation aléatoire, le retournement
horizontal et vertical, le contraste et la luminosité. L'augmentation des données nous a permis
d'ajuster la taille de I'ensemble d'apprentissage et de réduire le probléme de sur-apprentissage.
Nous avons utilisé diverses mesures d’évaluation standard telle que 1’accuracy, la précision, la
sensitivité la spécificité et le MCC. Les résultats obtenus par les deux méthodes d’apprentissage
sont trés satisfaisants. Nous avons également présenté une approche d'apprentissage par
transfert basée sur la combinaison de deux modéles CNN pré-entrainée pour détecter
automatiquement les maladies dans le tube digestif. Cette combinaison est utilisée pour extraire
plus de caractéristiques des images d'entrée. Les résultats obtenus montrent que la combinaison
de ces diverses caractéristiques améliore les performances et donne des résultats plus précis

(93.98 %) en comparaison avec les classificateurs individuels.
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Chapitre 4 : Systeme de compression des images WCE proposé

4.1 Introduction

Dans ce chapitre, on va présenter notre systeme de compression intelligent, qui répond aux
problemes de limitations énergétiques de la WCE. Le principe est d'inclure une boucle de
rétroaction de classification, basée sur l'apprentissage profond, pour déterminer I'importance
des images transmises. Cette classification est utilisée avec un simple algorithme de
compression base sur la prédiction pour permettre une gestion intelligente de I'énergie limitée
de la capsule. Pour cela, la capsule commence par transmettre une version sous-échantillonnéee
de chaque image avec un faible taux. Les images seront décodées et classées, automatiquement,
pour détecter d'éventuelles Iésions. Suite au résultat de la classification, les images considérées
comme importantes pour le diagnostic seront enrichies d'un contenu supplémentaire, tandis que
les images moins importantes seront enregistrées avec une faible qualité. De cette facon, une
grande quantité de bits sera économisée, sans affecter le diagnostic. L'énergie économisée peut
étre utilisée pour prolonger la durée de vie de la capsule ou pour augmenter la résolution et la

fréquence d'images de certaines images WCE.

4.2 Etat de I’art sur la compression des images WCE

La compression des images WCE est un compromis entre le taux, la qualité et les ressources.
Les techniques de compression avec perte, comme la compression d'images basée sur la
transformée en cosinus discréte (DCT), ont été parmi les premiéres utilisées [112]-[114]. Ces
algorithmes sont trés populaires pour le codage des images naturelles, en raison de leur
efficacité. Cependant, dans les applications a ressources limitées, ils peuvent étre considérés
comme complexes. Ces algorithmes, nécessitent beaucoup de stockage et de calculs. Les pixels
de lI'image sont traités dans des blocs de taille 4x4 ou 8x8, alors que les capteurs d'image CMOS
commerciaux produisent les pixels dans un ordre ligne par ligne. Par conséquent, une mémoire
tampon supplémentaire est nécessaire pour stocker les pixels et leurs coefficients DCT
correspondants. Cela entraine une augmentation de la surface du circuit et donc de la
consommation d'énergie [8]. En outre, bien que les algorithmes de compression avec perte
produisent une compression élevee, ils peuvent réduire la qualité de I'image. Méme si une
certaine distorsion des images peut étre cliniguement acceptable, les algorithmes de
compression sans perte sont préférés pour un diagnostic médical précis [8], [115]. La
compression sans perte permet d'obtenir la qualité de I'image originale sans aucune distorsion,
bien qu'elle ait un taux de compression (CR) plus faible, ce qui signifie que la transmission des
données peut consommer plus d'énergie. Ainsi, de nombreux algorithmes sans perte et presque

sans perte pour la compression des images WCE ont été proposés dans la littérature. Des
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algorithmes de compression basés sur JPEG-LS ont eté proposés pour WCE dans [6], [116],
[117]. Cependant, ces algorithmes utilisent le moteur standard JPEG-LS, qui contient d'autres
operations de prétraitement, ce qui le rend complexe et difficile a mettre en ceuvre. Des
algorithmes de compression sans perte d'image beaucoup plus simples, basés sur une simple
modulation différentielle codée par impulsions (DPCM), ont été proposés dans [118]-[123].
Les performances de la DPCM dépendent de la corrélation entre les pixels voisins. Si la
différence entre les pixels adjacents est faible, de bons résultats sont obtenus, comme c'est le
cas dans la plupart des images de WCE.

Pour coder les informations de couleur, on utilise généralement une transformation RVB vers
YUV ou une transformation de couleur similaire. Cette opération permet de réduire les
informations redondantes qui existent entre les bandes RVB des images couleur. Dans I'espace
couleur YUV, I'homogénéité entre les pixels adjacents de chrominance (UV) est élevée et
permet d'obtenir une plus grande compression, méme avec un simple codage DPCM. Apreés la
transformation des couleurs, chaque nouvelle composante de couleur sera codée
indépendamment, avec seulement la DPCM [124] et un codage entropique simple comme un
Golomb-Rice [125]. Certains chercheurs proposent d'augmenter la compression dans l'espace
couleur YUV en utilisant le sous-échantillonnage de la chrominance [43], [126], car pour la
perception, l'information de luminance (Y) est la plus importante. De plus, les couleurs des
images WCE sont trés limitées et sont dominées par le rouge. Enfin, certaines propositions,
avec ou sans perte, operent directement sur les données provenant du capteur avec le réseau de
filtres colorés (CFA), sans opérations de démosaiquage qui sont déplacées vers le décodeur
[120], [122].

Apres avoir enregistré toutes les images transmises, le diagnostic commence par la lecture de
toutes les images par le médecin. Bien que les images soient affichées a une fréquence d'images
plus élevée, cette opération reste longue et fastidieuse. Certaines études montrent que pour les
capsules de l'intestin gréle, le temps de lecture peut aller de 30 a 120 minutes [127]. Par
conséquent, de nombreux systémes automatiques ont été proposés pour résumer les vidéos pour
les médecins [128]-[130] ou pour détecter automatiquement les lésions. Cependant, toutes ces
opérations sont effectuées aprés que toutes les images ont été transmises. Si la plupart des
images ne sont pas visualisées, aprés avoir été transmises avec un co(t important, cela signifie
que la majeure partie de I'énergie de la capsule a été gaspillée sur des images non utiles. En
géneral, les images importantes pour le diagnostic représentent moins de 5 % de lI'ensemble des
images [32]. Lorsque on savoir quelles sont les images importantes et utiles, avant ou pendant

leur codage, nous aurait permis d'utiliser la capsule pour capturer des images plus importantes
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pour le diagnostic. Lors du codage, il a été proposé de localiser la capsule dans le corps [131]
ou méme de sélectionner certaines images uniquement a l'intérieur de la capsule [132]. Ces
operations peuvent étre utilisées pour adapter localement le systeme de codage de la capsule.
Cependant, la connaissance de la position seule ne permet pas de connaitre exactement
I'importance des images individuelles. Dans le travail de [132], une simple détection de la
similarité des images (par le calcul des moments) a I'intérieur de la capsule a été proposée. De
cette maniere, il est possible d'empécher I'envoi de trames similaires. Cependant, cette opération
doit étre trés simple pour étre mise en ceuvre a l'intérieur du WCE. Dans [133], les mémes
auteurs ont proposé de détecter les polypes a l'intérieur de WCE. lls ont utilisé deux
caractéristiques simples de filtres de contraste et de bords pour détecter les images de polypes.
Dans les deux cas, il est nécessaire de stocker les images entiéres et de les traiter. La capsule
doit également traiter chaque image pour déterminer leur importance, tout en ne transmettant
que celles qui sont importantes. Cela peut réduire la consommation d'énergie, si la fraction des
images transmises est faible. Cependant, ces systemes ne peuvent pas utiliser des opérations de
détection intelligentes et leur taux de détection sera faible. En outre, personne ne saura quelles
images importantes, pour le diagnostic, ont été manquées.

L' utilisation d'une gestion de I'énergie par la compression, pour chaque image de WCE, a été
proposée dans [134]. Cependant, les auteurs supposent que I'importance des images est connue.
Dans [135], les auteurs ont proposé d'utiliser I'apprentissage profond, au niveau du décodeur,
pour contréler la taille et la fréquence d'images des images WCE, mais aucun systeme pratique
n'a été propose. Dans cette these, nous proposons de combiner ces deux idées pour produire un
systeme de compression intelligent. Pour cela, nous allons inclure une classification basée sur
I'apprentissage profond dans la boucle de rétroaction d'un codage prédictif de WCE. Ce systeme
suivra la compression de chaque image, afin de s'assurer que I'énergie limitée a été utilisée de
maniere optimale pour permettre le meilleur diagnostic. L'humain peut revoir la méme image
plusieurs fois et modifier ses décisions, mais il ne peut pas le faire a grande vitesse. Nous ne
pouvons pas mettre un humain dans la boucle car la collecte des images prendra plus de 10
heures et elle est effectuée a une vitesse de 2-4 images par seconde. Ainsi, cette opération ne
peut étre réalisée que par un systeme automatique intelligent. La classification sera également
effectuée par le décodeur, car elle nécessite un systeme complexe. En fonction des résultats de
la classification, le systéme modifiera la qualité des images codees. Cette opération permettra
d'économiser de I'énergie qui pourra étre utilisée pour changer dynamiquement le nombre ou la
résolution des images, ou simplement pour prolonger la durée de vie de la capsule. Cette

classification ne remplacera pas le médecin dans le diagnostic, mais effectue juste un premier
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tri qui doit étre fait en temps réel, lors de la transmission de chagque image. Cela signifie que
méme pour les images non importantes, nous devons maintenir une qualité acceptable, au cas
ou la classification serait incorrecte. D'un autre coté, les médecins préférent perdre de I'énergie
plutdt que de manquer une lésion importante qui pourrait affecter le diagnostic médical. Par
conséquent, nous proposons de ne réduire la qualité que des images moins importantes, et de
ne pas les ignorer du tout. Par conséquent, notre systéme codera toutes les images, mais allouera
plus d'énergie aux images les plus importantes, ou les lésions potentielles sont détectées. Enfin,
toute amélioration future des systemes de diagnostic intelligents rendra automatiquement la
technique proposée plus efficace et plus fiable. Nous pouvons changer le réseau de
classification par un réseau plus efficace, lorsqu'il est disponible, sans modifier le reste du
systeme. En outre, lorsque la classification est plus efficace, nous pouvons réduire davantage
la qualité des images non importantes. Cela permettra une économie supplémentaire de bits ou
d'énergie, sans craindre qu'elle soit basée sur des décisions incorrectes.

Actuellement, notre objectif principal de la classification est de réduire uniquement I'énergie
consommeée par les images qui ne sont pas importantes, pour le diagnostic, en réduisant leur
colt en bits. Nous avons également proposé de classifier les images des organes Gl (estomac,
colon, intestin gréle, etc.). Nous utilisons cette classification pour contréler la qualité et le débit
d'images dans les cas ou les médecins se concentrent sur des zones spécifiques. Lorsque le
systeme détecte que la WCE a atteint la région ciblée, le décodeur envoie un signal de
commande a la capsule pour augmenter temporairement la qualité de I'image et la fréquence
d'images. Si les images ne proviennent pas de la région ciblée, la capsule est invitée a réduire

sa fréquence d'images au taux faible de 2 a 4 images par seconde.

4.3 La méthode proposée

Cette section présente notre méthode de compression intelligente qui vise a optimiser la gestion
énergetique du systeme WCE, par un codage adaptatif. Nous utilisons une classification basée
sur l'apprentissage profond pour déterminer les images importantes, pour le diagnostic, et celles
qui sont moins importantes. Cette classification est effectuée au niveau du décodeur qui contrdle
le codeur via un canal de retour. Nous contrélons la qualité des images en appliquant un sous-
échantillonnage seulement sur les composantes de chrominance (422, 420,...) des images

considérées comme non importantes. Le codage avec perte de l'information de chrominance
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Figure 4. 1 Schéma de principe de la méthode de codage proposée

réduira le colt des images tout en permettant une bonne qualité visuelle, pour effectuer une
classification précise.

Le schéma de la méthode proposé est présenté dans la Figure 4.1. Tout d'abord, une image
couleur RVB est transformée en un espace couleur YUV en utilisant la transformation RVB-
YUV. L'image résultante est divisée en deux parties : une partie codée avec perte produite par
sous-échantillonnage (qualité de base) et une partie raffinée qui contient les pixels écartés et
qui, si elle est ajoutée, permettra le décodage sans perte. Pour réduire le taux de transmission
de certaines images, nous ne transmettons que la qualité de base. Les deux parties de I'image,
de qualité de base et de raffinement, sont codées en utilisant le codage DPCM et les valeurs
résiduelles résultantes sont codées en utilisant le codage Golomb-Rice. Il s'agit du méme
systéeme proposé par [43], et le codage est effectué ligne par ligne. Le flux binaire compressé
résultant de la qualité de base entiére est d'abord transmise au décodeur. Ensuite, I'image de
qualité de base décodée est classifiée automatiquement, afin de détecter si elle représente une
région normale ou pathologique du tube GI. Si le résultat de la classification indique une image
de classe normale, le décodage est terminé et I'enregistreur stocke I'image. En revanche, si
I'image est classée comme importante (classe pathologique), le décodeur demandera a
I'encodeur la transmission de la partie d'amélioration, en utilisant le canal de retour. En ajoutant
les pixels manquants, dans ce cas, le décodeur produira une image sans perte avant de la stocker
dans l'enregistreur. Cette opération permet de réduire le nombre de bits transmis et donc
d'économiser la quantité d'énergie qui aurait éte utilisee pour les transmettre. La quantité de bits
économises dépend du sous-échantillonnage utilise et du nombre d'images qui sont classées
comme non importantes. Les bits économisés peuvent étre utilisés pour coder des images

supplémentaires, ce qui prolongera la durée de vie de la capsule, sans affecter le diagnostic. De
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méme, nous pouvons conserver la méme durée de vie, mais nous augmentons la taille de toutes
les images capturées. Dans un autre scénario, nous pouvons également utiliser cette approche
pour augmenter la qualité et la fréquence d'images WCE dans certaines régions anatomiques
spécifiques uniqguement. Dans ce cas, l'algorithme de classification doit déterminer si I'image
appartient a la région d'intérét ou non. Ainsi, le décodeur demandera la transmission de plus
d'images ou d'images plus grandes, alors que la capsule traverse uniquement la région d'intérét.
Dans ce cas, la demande du décodeur peut étre faite uniquement au début et a la fin de la région

d'intérét. Plus de détails sur la méthode proposée sont discutés dans les sections suivantes.
4.3.1 Lecodeur

4.3.1.1 Conversion de RVB en YUV
Tout d'abord, nous convertissons les images WCE de I'espace couleur RVB a YUV, en utilisant

les équations suivantes :

Y = ((66 x R + 129 x \/ + 25 x B + 128) /256) + 16 (4.1)
U=((-38 xR —74 xV+122 x B + 128) /256) + 128 (4.2)
V=((112xR—94x V- 18 x B + 128) /256) + 128 (4.3)

Ou R, V, B sont les composantes rouge, verte et bleue respectivement.
Y est la composante de luminance et U (chrominance bleue) et VV (chrominance rouge) sont les
composantes de chrominance.

Figure 4.2 représente un exemple des composantes Y, U et V d'une image endoscopique.

Figure 4.2 Les différentes composantes YUV d’une image endoscopique
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Figure 4.3 Histogramme des composantes RVB et YUV d une image endoscopique.

La figure 4.3 représente la distribution d’intensit¢ des composantes RVB et YUV
respectivement.

D’aprés cette figure, on observe que la distribution d'intensité de RVB est large par rapport aux
composant YUV, dans laquelle on observe que les composantes U et V ont moins
d'informations, ce qui conduit a une compression élevée des données.

La figure 4.3 montre aussi que les composantes de couleur U et V ne varient généralement pas
trop, ce qui est dd a I'homogéneité des couleurs dans les images de la WCE. Il est également a
noter que cette transformation ne dégrade pas théoriquement la qualité de I'image car aucune
information n'est perdue [136].

Bien que nous utilisons YUV, ce codage peut exploiter toute autre transformation de couleur
comme YEF ou YEN ou méme la CFA [8].
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Comme le codage est effectué ligne par ligne, cette transformation est effectuée pour chaque
pixel codé, mais chaque composante résultante est codée separément. Cette opération permet
de réduire la redondance spectrale et de séparer la luminance (Y) importante de la chrominance

moins importante [137].

4.3.1.2 Sous échantillonnage

Dans notre systeme, nous avons utilisé les schemas de sous-échantillonnage de la chrominance
4:2:2 et 4:2:0. La figure 4.5 montre la différence entre les schémas YUV444, YUV422 et
YUV420.

D’apres la figure 4.5, le sous-échantillonnage 422 et 444 est effectué sur les composantes de
chrominance (U et V) uniquement. Y n'est pas sous-échantillonné du tout. Le schéma 444
montre une image de haute qualité, sans aucun sous-échantillonnage de chrominance. Dans le
schéma 422, le sous-échantillonnage est effectué uniquement dans la direction horizontale.
Dans ce cas, la taille totale de I'image sera réduite a 2/3 de sa taille originale. Tandis que le sous
échantillonnage 420 réduit la résolution verticale de la chrominance ainsi que la résolution

horizontale. Alors, la taille totale d’image sera réduite a 1/2 de sa taille.

Figure 4.4 Schéma de sous-échantillonnage YUV444, YUV422 et YUV420. [138]

Si I'on suppose que P est le nombre d'images non importantes, on peut s'attendre a ce que le
nombre de pixels sauvegardés soit suffisant pour coder un certain nombre d'images

supplémentaires (444). Ce nombre peut étre calculé a I'aide de I'équation suivante :

N = (P/S for subsampling 422) (4.4)

9~ \P/2 for subsampling 420
Ou:
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Ng : nombre d'images gagnées (444), avant compression.

P : nombre d'images non importantes.

4.3.1.3 Codage prédictif DPCM
Aprés I'étape de sous-échantillonnage, un algorithme de codage DPCM est appliqué pour

produire la différence entre les valeurs de pixels consécutifs en utilisant I'équation suivante :
e(i) = x()-x(@—-1) (4.5)

Ou x est la valeur actuelle du pixel, qui peut étre Y, U ou V, x(i-1) est la valeur du pixel adjacent
précédent, et e(i) est la valeur résiduelle de la prédiction.

Nous utilisons le codage DPCM car il est trés simple, sans perte, et la différence entre les pixels
consécutifs dans les images endoscopiques est faible, en raison de I'nomogénéité entre les pixels
[43]. La figure 4.6 montre la variation des pixels pour les images endoscopiques RVB, ou I'on
observe que la variation des pixels est plus importante. La figure 4.7 montre la variation des
pixels pour les images endoscopiques YUV, ou I'on observe que dans les composantes U et V,
la variation des pixels est moins importante en raison de l'absence d'information dans la

composante chroma.

Figure 4.5 Valeurs de la différence e(i) des composantes R, V et B.

Figure 4.6 Valeurs de la différence e(i) des composantes Y, U et V.
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4.3.1.4 Codage Golomb-Rice

Enfin, les résidus de prédiction sont codés par le codeur de Golomb-Rice [125]. Les flux
binaires de code résultants sont ensuite transmis au décodeur. On peut utiliser n'importe quel
codage entropique, mais le codage de Golomb-Rice est largement utilisé dans les petits
capteurs, car il est simple, facile a implémenter en matériel, et donne un bon taux de
compression [8]. Ce codeur utilise des valeurs entieres positives, mais comme les valeurs
résiduelles prédictives peuvent étre positives ou négatives, nous les transformons en valeurs
positives en utilisant I'équation (4.6).

_(2le(D)|—1, whene(i)<O0
Mag = (Ze(i), when e(i) > 0)

(4.6)

Le codage DPCM (section 4.3.1.3) est appliqué directement aux pixels Y de luminance. Pour
les composantes de chrominance, cependant, le systeme doit étre légérement modifié pour
produire un codage adaptatif. Comme le codeur ne sait pas si I'image codée est importante ou
non, il codera a la fois les pixels transmis et les pixels rejetés comme des images distinctes. Les
pixels de I'image de faible qualité seront toujours transmis, tandis que le reste des valeurs
prédictives seront stockées temporairement jusqu’a ce que le décodeur les demande. Par
conséquent, nous devons modifier le codage DPCM pour l'adapter a cette situation. Par
exemple, en cas d'utilisation du sous-échantillonnage 4:2:2, la prédiction de la qualité de base

des composantes U et V est calculée comme suit :
e(i) = x() —x({—2) 4.7)

Cela permettra le décodage de I'image de qualité de base indépendamment du type de I'image.
Alors que pour la prédiction des pixels d'amélioration, les erreurs résiduelles sont calculées a
l'aide de I'équation (4.5). Les deux opérations de DPCM sont effectuées en méme temps.
Chaque ligne n'est balayée qu'une seule fois et le résidu de chaque pixel codé est soit stocké
localement en tant que raffinement, soit transmis en tant que qualité de base.

En utilisant le codage adaptatif, nous pouvons contrdler efficacement la qualité de chaque image
codée, mais cela posera deux nouveaux problemes. Le premier probléeme est que le codage
d'images séparées entrainera un codt de bits supplémentaire. L'équation (4.7) signifie que le
codage DPCM utilisera des pixels de référence plus éloignés, par rapport au cas non adaptatif.
Cependant, lorsque nous ajoutons la partie d’amélioration, la perte de prédiction ne sera pas
compensée. L'utilisation de I'équation (4.5) pour coder les pixels d'amélioration garantira que

la perte de compression n'affectera que les images de faible qualité de U et V. Heureusement,
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les pixels de chrominance sont largement corrélés et la perte de prédiction devrait étre tres
faible. En outre, le codage avec perte du nombre beaucoup plus important d'images compensera
tout colt additionnel dans le codage des images sans perte. Au cours de son parcours, la WCE
peut produire plus de 86 000 images [115]. Si nous ne ciblons que I'intestin gréle, une petite
fraction seulement de ces images est importante. En plus, il est peu probable que I'ensemble du
tube digestif contienne des Iésions. De méme, de nombreux articles de I'état de I'art ont abordé
le probleme de la réduction du temps de lecture des images de la WCE par le clinicien. Ainsi,
ils ont proposé de résumer ces séquences d'images en analysant les images automatiquement
(avec un CNN ou autre) et de ne laisser que les images importantes. Ceci est fait par exemple
par [109], [139] et [140]. Tous partent de I'observation importante que "la plupart des images
ne sont pas importantes”. Enfin, le mode de lecture intégré Quick-View (de PillCam), qui est
utilisé pour réduire le temps de lecture, sélectionne seulement environ 10% des images les plus
pertinentes pour créer un apercu rapide [141].

Le deuxiéme probleme du codeur est que les bits d'amélioration doivent étre stockés localement
pendant le codage d'une image, jusqu'a ce que le décodeur décide I'importance de I'image. Cette
opération nécessite une mémoire et un traitement supplémentaires. 1l existe un compromis entre
I'énergie de transmission, I'énergie de stockage et I'énergie de traitement. Le stockage des pixels
d'amélioration sous une forme comprimée réduit l'espace de stockage, mais nécessite
I'exécution des opérations de compression. Cependant, nous pouvons décider de ne stocker que
les pixels d'amélioration nécessaires, apres leur avoir appliqué le codage DPCM mais non pas
le codage Golomb-Rice, jusqu'a ce qu’il soit nécessaire. En moyenne, cela réduira 1'énergie de
traitement puisque, généralement, la plupart des images WCE sont de faible importance. Cela
permettra également de disposer d'un espace de stockage connu et fixe, mais important, au
niveau du codeur.

Dans le cas du codage d'une région d'intérét, I'information sur la qualité de codage nécessaire
peut étre déterminée au début de la région d'intérét et a sa fin seulement. Dans ce cas, on peut
utiliser un seul mode de codage qui utilise ou non le sous-échantillonnage. Cela signifie qu'un
seul type de DPCM est utilisé et qu'il n'y a pas de codt de bits supplémentaires ou une nécessité
de stocker les bits d'amélioration.

Comme pour le sous-échantillonnage, la compression permet également d'économiser des bits.
Ceci est possible lorsque le sous-échantillonnage soit utilisé ou non. Par conséquent, le gain
réel de bits de notre systeme, par rapport a un codage sans perte de 444 images de toutes les
images, ne peut étre déterminé qu'apreés la compression. Le nombre d'images gagnées peut étre

calculé a l'aide de I'équation suivante :
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G:GbXNi

= (48)

ou:

Gi : nombre d'images gagneées, aprés compression.

Gb : nombre moyen de bits gagnés par image.

Ni : nombre d'images de la séquence.

Np : nombre moyen de bits par image, aprés compression.

Comme les images sont codées avec des taux de compression différents et ont un contenu
différent, nous devons utiliser les taux de compression moyens pour calculer le nombre moyen
de bits des images codéees. La moyenne des bits gagnés par image est la différence entre le
nombre moyen de bits des 444 images compressées et le nombre moyen de bits de notre

systeme.

4.3.2 Le décodeur

Le décodeur recoit d'abord les bits de chaque image de basse qualité. 1l décode les codes
Golomb-Rice et effectue un décodage DPCM. Ensuite, il interpole I'image YUV sous-
échantillonnée décodée et la transforme dans I'espace couleur RVB. L'image résultante sera
classée par le CNN pour déterminer son importance. Lorsque le classificateur détecte une image
non importante (classe d'image normale), cette image sera enregistrée directement par
I'enregistreur. En revanche, lorsque le classificateur détecte une image de classe pathologique,
le décodeur demande a I'encodeur de transmettre les bits d'image d'amélioration.

Puisque l'opération de codage DPCM est tres simple, le codage et le décodage peuvent étre
effectués a une vitesse trés élevée avec des ressources matérielles tres faibles. Ainsi, les
principaux problémes du décodeur seront de produire une classification rapide et précise. Ceci
est nécessaire pour fournir un retour d'information en temps réel a la capsule. Comme les images
sont codées a une frequence d'images donnée, la classification d'une image doit étre terminee
avant que I'image suivante soit codee. Par exemple, avec 2 images par seconde, la classification
d'une image doit étre terminée en moins de 0,5 seconde, si I'on considére le temps nécessaire
au codage DPCM comme négligeable.

Ces dernieres annees, certains réeseaux CNN profonds populaires ont montré d'excellentes
performances dans diverses taches de classification. Cependant, ces réseaux ont des millions de
parameétres et nécessitent des ressources informatiques importantes. Le temps nécessaire a la
classification correspond au temps de traitement direct (inférence) des images par le CNN. Si

les ressources sont disponibles, I'entrainement de réseaux complexes, ou l'utilisation de
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I'apprentissage par transfert, donnera des résultats plus précis. De nombreux exemples de
benchmarks montrent que méme un matériel simple comme les cartes Jetson Nano peut
effectuer une classification de 11 fps avec I'inception V4 et une inférence beaucoup plus rapide
avec d'autres réseaux [142]. Actuellement, cela est largement suffisant pour une WCE de 2 fps.
Cependant, cela peut nécessiter plus d'énergie que ce que nous pouvons fournir pour un
décodeur portable. Pour surmonter cette limitation, nous avons utilisé le méme réseau de

classification présenté dans la section 3.3 du chapitre 3.

4.4 Résultats et discussion

4.4.1 Effet de sous-échantillonnage sur la classification

Afin de voir l'effet de sous-échantillonnage de la chrominance sur les résultats de la
classification, nous avons également effectué un autre test avec de nouvelles images. Ces
images proviennent de 20% de I'ensemble des images des Iésions et anatomiques, qui n‘ont pas
été utilisées précedemment. Les résultats obtenus sont résumés dans le tableau 4.1.

La notation 444 indique que les résultats sont pour des images de haute qualité, sans aucun
sous-échantillonnage de chrominance. Cette notation n'est utilisée qu'a titre de référence,
puisque notre systeme de codage effectuera toujours la classification sur les images sous-
échantillonnées de qualité de base. Selon le tableau 4.1, nous pouvons voir que les résultats de
la classification sont proches. Cela signifie que l'utilisation du sous-échantillonnage de la
chrominance n'affecte pas beaucoup la précision de la classification.

De plus, la Figure 4.9 montre la matrice de confusion de la classification. Comme on peut
I'observer, seules 10 images de la classe normale sont mal classées dans la classe anormale.
Dans ce test, bien que nous ayons considéré certaines images non importantes comme
importantes, nous n'avons manqué aucune image importante. Cependant, dans la pratique, il est
possible de manquer certaines images importantes. Le colt d'une mauvaise classification peut
étre plus élevé pour les images importantes manquées, puisque la WCE transmettra une qualité
faible pour une image importante. Il n'y a cependant pas de gros probléme de faux positifs, car
nous pouvons accepter de coder certaines images non importantes avec une qualité elevée.
Heureusement, deux caractéristiques de notre systéeme de codage peuvent réduire les effets de
ces problémes. Premiérement, notre CNN ne donnera qu'un diagnostic initial, mais le médecin,
qui prend la décision finale, si la classification automatique n'est pas correcte, le médecin peut
décider de prendre sa propre décision. Pour cela, notre systéme s'assure qu'en Sous-
échantillonnant uniquement I'information de chrominance, il produira une bonne qualité méme

pour les images qui ont été classées comme non importantes. Deuxiémement, nous pouvons
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modifier le seuil de classification pour réduire les erreurs de classification des images
importantes. Le classificateur calcule la probabilité qu'une image appartienne a une classe
particuliere en utilisant une valeur seuil au-dessus de laquelle I'échantillon est classé dans une

classe positive.

Les résultats du tableau 4.1 sont obtenus avec un seuil de 0.5. Nous pouvons diminuer cette

valeur et rechercher les résultats qui servent le mieux notre objectif.

Tableau 4. 1 Résultats de la précision avec 95% CI du réseau de classification proposé sur les
ensembles de données de Iésions et d'anatomie.

) ) Précision sur les images de test (%) (CI 95
Sous-échantillonnage

%)
YUV444 vers RGB 99.89 (99.83, 99.96)
Lésions YUV422 vers RGB 99.81 (99.73, 99.90)
YUV420 vers RGB 99.69 (99.58 , 99.80)
YUV444 vers RGB 99 .06 (98.93, 99.20)
Anatomique YUV422 vers RGB 99.14 (99.01, 99.27)
YUV420 vers RGB 99.13 (99.00, 99.26)

Enfin, la Figure 4.9 montre également les résultats de la classification anatomique. Dans ce cas
, les résultats indiquent une bonne classification. Nous pouvons voir qu'il n'y a que 175 images
qui ont été incorrectement classées, sur 18760 images. De plus, comme cette classification sera
utilisée pour déterminer une région d'intérét, le fait de mal classer une seule image n'est pas un
probleme. Notre systéme peut utiliser les résultats d'un certain nombre d'images consécutives
pour déterminer le début ou la fin de cette région. Cela permettra une décision robuste. En outre,
le systéme intelligent peut utiliser des informations supplémentaires en plus de la classification
pour prendre sa décision. Par exemple, une image unique d'une classe différente ne peut pas
étre présente au milieu de plusieurs images d'une autre classe. De plus, le tractus Gl a un ordre
strict et connu des images et nous ne pouvons pas trouver une image d'intestin avant les images

d'estomac.

4.4.2 Analyse des performances de la compression proposée

Dans cette section, nous testons I'efficacité du systéme de compression intelligent proposé. Cela
signifie combien de bits peuvent étre gagnés en codant les images non importantes par sous-
échantillonnage. Pour cela, nous avons utilisé notre systéme pour coder six séquences courtes

d’images WCE. Dans cette analyse, toutes les séquences de test sont automatiquement classées,
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pour détecter les régions normales et anormales, puis codées. Cela permettra de montrer
comment la compression peut étre améliorée, combien de bits et d'images peuvent étre gagnés,
et comment la fréquence d'images peut étre augmentée. Nous avons mesureé la valeur moyenne
du taux de compression [8], qui est calculé a partir de la taille de I'image originale et de celle

du flux binaire compressé en utilisant la formule suivante [143] :

Total Bits After Compression

CR = (1 ) x 100 (4.9)

" Total Bits Before Compression

Le PSNR est calculé a I'aide de I'équation (4.15) suivante :

255
J(l/l X])2{=12§=1(ai,1 - a,i'f)z)

(4.10)

Ou I et J sont la hauteur et la largeur de I'image, a et a' sont les valeurs des composantes
originales et reconstruites.

Le tableau 4.2 présente les résultats de la classification pour chaque séquence de test. Dans ce
tableau, nous pouvons voir le nombre d'images normales et anormales, pour chaque séquence
de test, tel que déterminé par notre classificateur. Comme prévu, nous avons observé que le
nombre d'images importantes dépend du contenu de la séquence. Parfois, le nombre d'images
importantes est plus grand que le nombre d'images non-importantes. En fait, nos séquences de

test sont courtes, par rapport au nombre d'images que nous pouvons capturer pour I'ensemble

Figure 4. 7 Matrice de confusion de la classification des lésions et de I'anatomie.
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Tableau 4. 2 Nombre d'images normales et anormales, pour chaque séquence de test, tel que
déterminé par notre classificateur.

Nombre d’images
Sequences

Classe normal class Abnormal Total
Test 1 2219 (88.97%) 275 (11.02%) 2494
Test 2 1306(56.14%) 1020(43.85%) 2326
Test 3 1533(84.83%) 274 (15.16%) 1807
Test 4 287 (48.64%) 303 (51.35%) 590
Test5 76(23.25%) 244(76.25%) 320
Test 6 257(86.38%) 49(13.61%) 306

du tractus Gl, et correspondent a des cas de problemes médicaux. C'est pourquoi la fraction
d'images anormales est élevee. Pour la séquence Gl entiere, le pourcentage d'images anormales
peut étre tres faible. En outre, les images anormales ne sont pas nécessairement consécutives.
Cela signifie que le nombre d'images non importantes dans les régions contenant des lésions
peut étre faible, et nous pouvons alors trouver de longues séquences d'images non importantes.
Dans notre test, chaque image de ces séquences a été codée en fonction de son résultat de
classification. Les images pathologiques importantes ont été codées avec une bonne qualité
(444), alors que les images non pathologiques ont été sous-échantillonnées en 422 ou 420. La
notation (444, 422) signifie que, pour une sequence, les images anormales sont codées 444 et
les images normales sont codées 422. Dans ce cas, le codage avec perte n'affecte que la partie
UV (Chroma). La composante Y est la plus importante pour la perception. C'est pourquoi nous
avons codé Y sans perte. Les résultats obtenus en termes de taux de compression moyen et de
qualité (PSNR) sont présentés dans le tableau 4.3. Le PSNR moyen est calculé pour les
composantes UV des images non importantes uniquement, puisque les composantes UV des
images anormales et toutes les composantes Y sont codés sans perte. Nous pouvons voir que
pour le sous-échantillonnage 422, la qualité est toujours tres élevée. Pour 420, le PSNR diminue
largement, mais on peut considérer que la qualité visuelle restera bonne, puisqu'elle repose
principalement sur Y, qui est sans perte. En fait, la qualité dépend aussi de I'opération
d’interpolation utilisée pour récupérer la taille originale. Dans notre cas, l'interpolation
bilinéaire est utilisée. Dans la littérature, d'autres schémas de sous-échantillonnage ont été
proposés. 1l existe méme des propositions visant a supprimer entierement la partie chrominance

et a la récupérer au niveau du décodeur [144]. Méme dans ce cas, on obtient une bonne qualité.
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Tableau 4. 3 Taux de compression et PSNR obtenus par notre systéme pour les séquences de test WCE

(444 ,422) (444,420)
Sequences
CR (%) PSNR (Y) PSNR(UV)dB CR (%) PSNR (Y) PSNR(UV)dB
Test 1 73.81 00 55.29 78.69 o0 31.51
Test 2 68.37 00 55.64 71.59 00 31.54
Test 3 71.49 00 48.49 76.43 o0 31.23
Test 4 70.59 00 57.71 73.30 o0 31.50
Test5 68.16 00 52.25 70.00 o0 31.52
Test 6 71.85 00 55.25 76.35 o0 31.51

Le CR est le CR moyen de Y, U et V qui est calculé sur toutes les images de la séquence de
test. La compression la plus élevée est obtenue pour les composantes U et V, car les pixels de
chrominance sont plus corrélés. Ainsi, le gain en CR obtenu dépendra principalement du
contenu en chrominance des images, du sous-échantillonnage utilisé et du nombre d'images non
importantes de la séquence.

Nous pouvons également voir dans le tableau 4.3 que le schéma (444, 422) fournit un faible CR
et un bon PSNR pour toutes les séquences de test. Tandis que, le CR le plus élevé et le PSNR
le plus faible sont obtenus par le schéma (444, 420). Ainsi, il est clair que I'augmentation du
sous-échantillonnage entraine toujours une augmentation de la compression. En outre, les
résultats de notre systeme montrent que le taux de compression dépend du nombre d'images
importantes. Plus le nombre d'images importantes est élevé, plus la valeur du taux de
compression diminue et vice versa. Dans notre test, la meilleure compression est obtenue pour
la séquence de test 1, car elle contient un petit nombre d'images anormales. Les résultats
indiquent que 2219 sur 2494 images ont été classées comme normales. Cela signifie que 88,97%
des images ont été codées avec la qualité 420 (faible énergie), et donc que le taux de
compression (CR) est de 78,69%. Cependant, pour la séquence de test 5, la différence de
compression moyenne est faible, car le sous-échantillonnage n'est utilisé que pour 23,25% des
images.

En conclusion, le meilleur schéma a utiliser dépend du gain recherché et de I'efficacité de la
classification et du diagnostic. Ainsi, si la classification basée sur les images 4:2:0 est
considérée comme acceptable, l'utilisation du schéma (444,420), pour gagner le maximum
d'énergie, est le meilleur choix. Cependant, si nous voulons garantir la meilleure qualité pour
toutes les images, l'utilisation du schéma (444,422) est préférable. Dans les deux cas, il y a

toujours un gain.

100



Chapitre 4 : Systeme de compression des images WCE proposé

Un autre facteur qui affecte le CR est que si le sous-échantillonnage réduit le nombre de pixels,
il peut entrainer une compression réduite des pixels restants. Cet effet est principalement
observé dans les images anormales codées sans perte, ou le codage adaptatif réduit sa
compression. Nous avons objecté dans la section 4.3.1 que, en moyenne, la compression de la
séguence entiére est augmentée.

Pour verifier I'efficacité du gain de compression du systéme proposé, nous avons effectué un
autre test dans lequel nous codons toutes les images (normales et anormales) avec le méme

sous-échantillonnage, et nous avons comparé les résultats a notre technique de codage adaptatif.

Tableau 4. 4 Une comparaison du CR et de la qualité des différents schémas de sous-échantillonnage

444 422 420 Proposé (444 ,422)

CR PSNR(UV) CR PSNR(UV) CR PSNR(UV) CR PSNR(UV)
(%) (db) (%) (db) (%) (db) (%) (db)

Test 1 66.30 00 74.89 55.26 80.32 3151 73.81 55.29
Test 2 63.86 0 72.46 55.77 77.87 31.54 68.37 55.64
Test 3 64.10 0 73.10 48.46 78.86 31.23 71.49 48.49
Test 4 66.91 00 75.35 57.72 80.47 31.50 70.59 57.71
Test5 67.18 00 75.65 52.00 81.25 31.57 68.16 52.25
Test 6 64.78 0 73.33 55.24 78.63 3151 71.85 55.25

Les résultats sont présentés dans le tableau 4.4.

Les techniques de 1’état de I’art utilisent soit un codage fixe sans perte, soit un codage avec
perte [8], [118], [126]. Dans le tableau 4.4, les résultats notés 444 donneront les mémes résultats
que le systéme de codage sans perte trouvés dans [118], tandis que les résultats 422 et 420 sont
pour un codage avec perte. Les schémas fixes donneront une compression similaire a celle de
notre systeme lorsqu'il considere que toutes les images sont importantes, ou inversement toutes
les images sont non importantes.

Les résultats montrent que notre systéme obtient un gain de CR, dans tous les tests, par rapport
a la compression sans perte 444, qui a le CR le plus faible. La compression avec perte 420
donne les meilleurs résultats en termes de CR, mais elle présente le PSNR (UV) le plus faible
dans tous les tests. La compression avec sous-échantillonnage 422 donne des résultats élevés
en termes de PSNR par rapport a la compression 420. Comme prévu, les schémas qui codent
uniquement 422 images ou uniquement 420 images fournissent un bon CR par rapport a notre

systeme. C'est normal puisque toutes les images sont sous-échantillonnées en 420 ou 422.

101



Chapitre 4 : Systeme de compression des images WCE proposé

Figure 4.8 Nombre d'images 444 gagnées qui sont obtenues par sous-échantillonnage (444,422) et
(444,420), avant compression pour chaque séquence de test.

Cependant, les images décodées avec perte (importantes) sont de qualité inférieure et peuvent
donc affecter la précision du diagnostic, alors que notre systeme augmente la compression tout
en conservant une qualité élevée pour les images importantes.

Le pire des cas de notre systeme de sous-échantillonnage adaptatif intelligent est celui ou toutes
les images sont importantes. Dans ce cas, le meilleur choix aurait été d'utiliser un simple codage
444 DPCM (66,30%), en une seule étape (non adaptatif). Par exemple, dans le cas de la
séquence 1, notre codage adaptatif en deux étapes produira un CR de 65,20%. Ce taux est
Ieégérement inférieur a celui du codage DPCM 444 simple, qui est de 66,30%. Cette perte de
1,1% en compression est le co(t pour utiliser une compression a deux couches. En pratique,
nous savons que la plupart des images ne sont pas importantes et que le pire scénario ne se
produira jamais. Ainsi, quel que soit le nombre d'images importantes, nous pouvons étre sdrs
gue notre systeme ne risque pas d'augmenter le nombre de bits.

Dans le test final, nous allons calculer le nombre d'images gagnées et comment nous pouvons
les utiliser pour augmenter la fréquence d'images. Si nous considérons que la consommation
d'énergie est proportionnelle au nombre de bits transmis, le pourcentage de bits économisés est
le méme pourcentage d'énergie économisée de la WCE. Puisque notre objectif est d'utiliser les
bits sauvegardés pour coder des images supplémentaires, notre gain peut également étre mesuré
en fonction du nombre d'images que nous avons ajoutées. L'utilisation d'un schéma de sous-

échantillonnage fixe, avant la compression, nous permettra de gagner 33% ou méme 50%
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d'images supplémentaires pour le sous-échantillonnage 422 et 420, respectivement. Par
exemple, dans la séquence 1, cela signifie que les pixels de chrominance rejetés sont égaux a
ceux de 831,33 ou 1247 images, respectivement. Dans notre systeme de test, ce nombre varie
et dépend du nombre d'images non importantes calculé par I'équation (4.4).

La figure 4.10 montre le nombre d'images gagnées pour chagque séquence de test, avec difféerents
sous-échantillonnages. Ici, nous considérons que les pixels écartés par notre sous-
échantillonnage adaptatif sont utilisés pour coder des images supplémentaires (444). Par
exemple, dans la séquence 1, nous avons a l'origine 2494 images et aprés sous-échantillonnage,
nous pouvons utiliser les bits ou pixels gagnés pour coder 1109,5 images supplémentaires de la
méme taille que les 444 images. Toutefois, ces résultats ne sont corrects que si la transmission
est effectuée sans compression. En outre, les images gagnées elles-mémes ne seront pas
nécessairement codées comme 444 et un sous-échantillonnage supplémentaire sera effectué.
Par conséquent, nous avons calculé le nombre moyen d'images gagnées apres compression.

Le tableau 4.5 montre le nombre d'images gagnées qui sont réellement sauvegardées par notre
systeme pour les six séquences de test. Pour la séquence 1, le nombre des images gagnées apres
compression pour le schéma (444,420) sont 1450.1 contre 1109.5 avant compression. Comme
nous pouvons le constater, il y a un gain supplémentaire dd a la compression. La différence
provient uniquement du codage de la chrominance, car la luminance () est la méme apres la
compression. Comme les pixels de la chrominance sont largement corrélés, la prédiction peut
les coder efficacement méme apres sous-échantillonnage. Cependant, pour la compression 444,
si la plupart des valeurs résiduelles de prédiction sont petites, elles seront codées avec quelques

bits par rapport aux zéro bit avec le sous-échantillonnage.

Tableau 4. 5 Bits gagnés par le systeme de compression proposé

Images gagnées apres compression

WCE test Proposé Propose
444 422 420

(444,422) (444,420)
Test 1 0 853.18 1776.7 715.15 1450.1
Test 2 0 726.34 14725 331.65 632.87
Test 3 0 604.57 1261.7 468.38 945.28
Test 4 0 202.01 409.64 73.82 141.20
Test 5 0 111.31 240.12 9.84 30.08
Test 6 0 98.09 198.32 76.85 159.54
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Dans I'expérience finale, nous voulons montrer comment nous pouvons améliorer la précision
du diagnostic d'une région spécifique, en augmentant la qualité de I'image. A titre d'exemple,
nous avons analysé une longue séquence et calculé comment nous pouvons augmenter le taux
d'images dans la région d'intérét. Dans notre test, nous avons utilisé une séquence de test qui
contient 7525 images. Les images de cette séquence ont été automatiquement classées, lors du
codage, pour détecter la région d'intérét. Nous avons sélectionné la région du colon comme
région d'intérét. La Figure 4.11 montre la position des images en fonction de leur classification.
Bien qu'il y ait trois fausses décisions de la classification montrant quelques images isolées qui
ont été considérées comme importantes, la région d'intérét est clairement identifiée. Cela
indique egalement que l'identification d'une région donnée doit étre basée sur plusieurs images
et non sur une seule.

Les résultats de la classification indiquent que 2539 images consécutives sont classées comme
colon, 520 images d'estomac et 4466 images d'intestin gréle. Sur la base de ces résultats, nous

avons codé les images de la région d'intérét de haute qualité (444), tandis que les parties qui

Figure 4. 9 Un exemple des positions des images classées, pour la séquence anatomique test. La
classe 1 correspond a la région d'intérét (c6lon) et la classe 0 aux autres régions (estomac, intestin
gréle).

ne présentent pas d'intérét ont été codées avec une qualité faible (422 ou 420). Sur la base des
résultats de la compression, nous avons calculé le nombre d'images gagnées, comme ci-
dessus. Dans ce cas, ces images supplémentaires ont été utilisées pour augmenter le taux de
trame des images, dans la région d'intérét. Dans le test, la région d'intérét contient 2539
images et nous avons codé un total de 7525 images. Le sous-échantillonnage des 4986 autres
images (codées en 420) nous a permis de gagner 2493 images supplémentaires. Ces 2493

images peuvent étre ajoutées aux 2539 pour avoir 5032 images dans la région d'intérét. Cela
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signifie que la fréquence d'images dans la région d'intérét peut étre augmentée de 2 fps a 3,96
ou environ 4 fps.

En pratique, la taille exacte de la région d'intérét ne sera pas connue par notre systéeme, jusqu'a

ce qu'il atteigne sa fin. Par conséquent, la taille de la région et la nouvelle fréquence d'images

correspondante doivent étre fixées a partir des données statistiques de I'anatomie humaine. Le

role de notre systeme est uniquement de déterminer le début et la fin de la région d'intérét

pendant I'opération de codage.

4.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une nouvelle approche de la compression d'images
spécialement congue pour la WCE. Nous avons utilisé un algorithme de compression peu
complique qui est combiné avec une classification intelligente. En fonction des résultats de la
classification, les images non importantes sont codées avec une faible qualité, tandis que les
images importantes sont enregistrées avec leur taille et leur qualité d'origine. La classification
est effectuée par le décodeur et utilisée pour contrdler le codeur en utilisant le canal de retour.
Le but d'un tel systeme est d'augmenter la durée de vie de la batterie ou d'obtenir des images de
haute qualité dans des zones spécifiques. D'apres les résultats obtenus, nous concluons que notre

systéeme propose est efficace et offre une bonne optimisation énergétique pour WCE.
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Conclusion générale

Le but de cette these est de développer des algorithmes de traitement automatique des images
WCE, pour aider les médecins dans I’examen fastidieux de ces images. Ainsi que pour la
résolution des problemes de la limitation énergétique de la WCE. Pour cela on a proposé dans
la premiére contribution de classer automatiquement les images WCE en deux classes (normal
ou abnormal) dans le but de détecter automatiquement les lésions Gl, et aussi en trois classes
(stomach, small-intestine et colon) dans le cas ou les médecins sont concentrés sur une seule
partie du tube digestif. Cette classification a été réalisée en utilisant deux techniques
d’apprentissage : la premiére est I’apprentissage a partir de zéros, dans ce cas on a proposé un
réseau CNN composé de trois couches de convolution, trois couches de mise en commun et
deux couches entierement connectées. La deuxieme technique concerne I’apprentissage par
transfert par le réentrainement des réseaux CNN standards. Les résultats obtenus par les deux

méthodes de classification sont trés satisfaisants.

On a aussi proposé une autre méthode pour la classification des différentes maladies GI dans
les images WCE, il s’agit d’un algorithme d'apprentissage en profondeur basé sur la
combinaison de deux CNN pré-entrainés, a savoir MobileNet et DenseNet169. Les
caractéristiques extraites produites par la méthode proposée sont ensuite introduites dans un
classificateur MLP. Cette combinaison permet d'obtenir davantage de caractéristiques et par

conséquent des meilleurs résultats par rapport au classificateur individuel.

D’autre part, afin d’augmenter la durée de vie de la CE, il faut assurer une bonne gestion de
I’énergie disponible. Un des moyens efficaces pour la gestion d'énergie est ’utilisation des
algorithmes de traitement et de communication efficaces, car une grande partie de 1’énergie de
la batterie est consommeée par la transmission d’images de la capsule au récepteur. L’énergie
de transmission dépend du nombre de bits transmis. Par conséquent, la réduction de la quantité
de bits transmis (par compression) réduira 1’énergie consommeée. Alors, dans la deuxiéme
contribution, on a présenté un systéme de compression intelligent, qui répond aux problémes
de limitations énergétiques de la WCE. Le principe est d'inclure une boucle de réetroaction de
classification, basé sur I'apprentissage profond, pour déterminer lI'importance des images
transmises. Cette classification est utilisée avec un algorithme de compression peu compliqué,
basée sur la prédiction pour permettre une gestion intelligente de I'énergie limitée de la capsule.
Pour cela, la capsule commence par transmettre une version sous-échantillonnée de chaque

image avec un faible taux. Les images seront décodées et classées, automatiquement, pour
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détecter d'éventuelles lésions. Suite au résultat de la classification, les images considérées
comme importantes pour le diagnostic seront enrichies d'un contenu supplémentaire, tandis que
les images moins importantes seront enregistrées avec une faible qualité. De cette fagon, une
grande quantité de bits a été economisée, sans affecter le diagnostic. L'énergie économisée peut
étre utilisée pour prolonger la durée de vie de la capsule ou pour augmenter la résolution et la

fréquence d'images de certaines images WCE.

Nous avons également proposé d’utiliser la classification des images des organes Gl (estomac,
colon, intestin gréle, etc.) pour controler la qualité et le débit d'images dans les cas ou les
médecins se concentrent sur des zones spécifiques. Lorsque le systeme détecte que la capsule a
atteint la région ciblée, le décodeur envoie un signal de commande a la capsule pour augmenter
temporairement la qualité de I'image et la fréquence d'images. Si les images ne proviennent pas
de la région ciblée, la capsule va réduire sa fréquence d'images au taux faible de 2 a 4 images
par seconde. D'aprés les résultats obtenus, nous concluons que notre systeme proposé est
efficace et offre une bonne optimisation eénergétique pour WCE.

Enfin, l'utilisation d'un systéeme d'imagerie intelligent permet d'effectuer un pré-diagnostic ou
une pré-sélection pour tous les systémes d'imagerie médicale. 1l y a toujours des contraintes de
ressources qui ne permettent pas de prendre un grand nombre d'images. Il y a un compromis
entre I'imagerie, le diagnostic et les images recueillies ne sont pas nécessairement les bonnes
ou les meilleures. En outre, I'analyse des images aprés leur prise prend beaucoup de temps aux

médecins.

Dans les travaux futurs, on essayera de proposer des nouveaux systemes pour améliorer la
résolution des images WCE, pour un diagnostic plus précis, cela se fait par la proposition des

nouvelles techniques d’apprentissage automatique.
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