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Texte
Contexte
L’apprentissage profond (deep learning) est une branche de l’intelligence artificielle qui englobe des algorithmes capables d’apprendre par eux-
mêmes. Ces algorithmes sont construits sur des architectures de réseaux de neurones convolutifs (RNC) qui ont permis de réaliser des progrès
considérables dans l'analyse d'images, telles que la détection d'objets et la segmentation d'images.

Objectifs
Dans ce travail, nous examinons l'efficacité de récents RNC pour la détection d’anomalies mammographiques.

Méthodes
Plusieurs modèles de RNC (InceptionV3(1), Xception(2) and MobileNet(3)) ont été testés sur des bases de données publiques constituées d’images
mammographiques annotées (MIAS, INbreast, DDSM, ...). Les algorithmes de détection des anomalies sont construits sur une architecture de RNC
dont la performance a été améliorée grâce à différentes actions combinées visant à augmenter les données d’apprentissage:
• apprentissage à partir d’images recadrées sur les anomalies mammographiques (masses et calcifications);
• transfert learning (capacité d’un système à reconnaître et appliquer des connaissances et des compétences apprises à partir de tâches
antérieures, sur de nouvelles tâches ou domaines partageant des similitudes) et
• fine tuning (technique qui permet d’augmenter artificiellement la taille du jeu d’entrainement à l’aide de transformation des images (rotation,
symétrie, …)).

Après la phase d’apprentissage, les RNC ont été testés sur base de leurs capacités de classement des mammographies de manière binaire: négatif
(ne nécessitant aucun examen complémentaire) ou positif (détection d’une anomalie nécessitant une mise au point complémentaire).

Résultats
Les meilleurs résultats ont été obtenus avec le modèle VVG-16, un RNCP composé de 16 couches. Ce dernier a été entrainé à partir de la base de
données publique CBIS-DDSM avec respectivement 1511 et 1592 images comportant à des calcifications et des masses. La répartition des images



d'entrainement et de validation était respectivement de 85 % et 15%.

La précision obtenue est de 94% pour la détection de calcifications et de 88% pour la détection des masses.
Nos données démontrent également une amélioration des performances des algorithmes avec le nombre de mammographies utilisées pour
l’entraînement des RNC.

Discussion
Les résultats obtenus pour la détection des anomalies mammograhiques avec les RNC sont encourageant. Une étude prospective est en cours de
préparation avec le CHR de Mons-Hainaut et l’hôpital Erasme de Bruxelles afin de construire une base de données plus importante et ainsi améliorer
les performances des algorithmes.

Conclusion
Ces expérimentations préliminaires montrent que ces algorithmes basés sur l’apprentissage profond et secondés par les techniques d'augmentation
des données offrent de bons résultats. Les performances des RNC pourraient encore être optimisées grâce à l'utilisation de bases de données avec
un nombre plus élevé d'images.
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