Résumé

Le cancer du sein est le cancer le plus répandu chez les femmes dans le
monde. La technologie de dépistage la plus courante est la mammographie.
Notre projet vise a proposer une approche d'apprentissage en profondeur pour
la détection du cancer du sein afin de réduire le cotit et la charge de travail des
radiologues. Avec les progres récents dans le domaine de l'apprentissage
profond, lutilisation des réseaux de neurones convolutifs (CNN) en imagerie
médicale est devenue trées encourageante. Travaillant sur le jeu de données
CBIS-DDSM dans nos expériences, nous avons utilisé cing modeéles
appronfondus pour une précision acceptable. L'un des modeles est le VGG-16
avec Deep Transfert Learning pour classer les images en masse/ calcification,
et un autre modéle d’un réseau scratch CNN a deux sorties pour une
classification bénigne/maligne, ces deux derniers réseaux ont été composés
pour élaborrer un nouveau réseau a 4 classses de sortie (masse bénigne,
masse maligne, calcification bénigne, calcification maligne). Afin d’avoir une
classification conjointe avec une segmentation, nous avons utilisé le réseau
Deep celui de Mask R-CNN pour une classification avec localisation des
masses mamairs. Une image mammographique a été fournie au masque R-
CNN, et une boite de délimitation et une image d'étiquette de la région du
cancer du sein ont été obtenues. Suite aux résultats obtenus nous pouvons
conclure qu’ils sont encourageants, mais le domaine de la détéction du cancer
du sein reste un domaine qui necessite encore beaucoup d’effort de la part de
la communauté des chercheurs du domaine.

Les Mots clés : Cancer du sein, Apprentissage profond, mammographie,

apprentissage par transfert, CNN, Mask-R-CNN.



Abstract

Breast cancer is the most common cancer for women in the world. The
most common screening technology is mammography. Our project aims to
propose a deep learning approach for breast cancer detection to reduce the cost
and the time for radiologists. With recent advances in the field of deep
learning, the use of convolutional neural networks (CNNs) in medical imaging
has become very encouraging. Working on the CBIS-DDSM dataset in our
experiments, we used five deep models for acceptable accuracy. One of the
models is the VGG-16 with Deep Transfer Learning to classify images in
mass/ calcification, and another model CNN from scratch with two-output for
benign/ malignant classification, these last two networks were composed to
develop a new network with 4 output classes (benign mass, malignant mass,
benign calcification, malignant calcification). In order to have a joint
classification with a segmentation, we used the Deep network that of Mask R-
CNN for a classification with localization of breast masses. A mammographic
image was provided to the R-CNN mask, and a bounding box and a label
image of the breast cancer region were obtained. From the results obtained we
can conclude that they are encouraging, but the field of detection of breast
cancer remains an area which still requires a lot of effort on the part of the
research community in the field.

Keywords: Breast cancer, Deep Learning , mammography, , Transfert
Learning, CNN, Mask-R-CNN.
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