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Abstract

This project belongs to the field of artificial intelligence applied to health-
care, specifically computer-aided skin cancer detection from dermatolog-
ical images. The main goal was to design a complete, intelligent, and
autonomous system capable of detecting, localizing, and classifying skin
lesions using deep learning techniques.

To achieve this, the ISIC 2019 dataset was used to train two complemen-
tary models: a binary classification model (benign vs malignant lesions)
and a multi-class classification model (melanoma, BCC, NV, etc.). The
results are promising, with an AUC of 94.91% for binary classification and
99.41% for multi-class classification.

In parallel, a YOLOv8 Nano detection model was integrated to au-
tomatically locate the lesion region from raw images, enabling targeted
extraction of regions of interest. These models were embedded in a desk-
top application linked to a Raspberry Pi, and a mobile version optimized
with TensorFlow Lite was also developed for smartphone-based diagnosis.

This solution aims to provide an accessible, standalone, and reliable tool
for early melanoma detection, especially in resource-constrained medical
environments. Future directions include clinical validation, integration of
fine lesion segmentation, and longitudinal lesion tracking. Keywords:

Artificial Intelligence, Skin Cancer, YOLOv8, Classification, ISIC 2019,
Computer-Aided Diagnosis.



Résumé

Ce travail s’inscrit dans le domaine de l’intelligence artificielle appliquée
à la santé, plus précisément dans la détection assistée par ordinateur du
cancer de la peau à partir d’images dermatologiques. L’objectif principal
était de concevoir un système complet, intelligent et autonome permettant
de détecter, localiser et classifier des lésions cutanées à l’aide de techniques
d’apprentissage profond.

Pour cela, le dataset ISIC 2019 a été utilisé pour entraîner deux modèles
complémentaires : un modèle de classification binaire (lésions bénignes vs
malignes), et un modèle de classification multi-classes (Mélanome, BCC,
NV, etc.). Les performances obtenues sont très encourageantes, avec une
AUC atteignant 94.91% pour la classification binaire et 99.41% pour la
classification multi-classes.

Parallèlement, un modèle YOLOv8 Nano a été intégré pour localiser
automatiquement la zone de la lésion à partir d’images brutes, facilitant
l’extraction ciblée des régions d’intérêt. Ces modèles ont été intégrés dans
une application desktop reliée à une carte Raspberry Pi, ainsi qu’une ver-
sion mobile optimisée avec TensorFlow Lite pour un diagnostic sur smart-
phone.

Cette solution vise à offrir un outil accessible, autonome et fiable pour
la détection précoce du mélanome, notamment dans les environnements
médicaux à ressources limitées. Les perspectives incluent une validation
clinique, l’intégration de la segmentation fine, et le suivi longitudinal des lé-
sions. Mots-clés : Intelligence artificielle, cancer de la peau, YOLOv8,

classification, ISIC 2019, diagnostic automatique.
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Introduction

Contexte général L’utilisation des technologies d’intelligence artificielle (IA) connaît
une expansion significative dans divers domaines professionnels, et plus particulièrement
dans le secteur médical. Grâce à ses capacités d’analyse avancées et à la puissance de
ses algorithmes, l’IA révolutionne les pratiques médicales traditionnelles, allant de l’aide
au diagnostic à la prédiction précoce des pathologies complexes. En exploitant de vastes
ensembles de données cliniques et d’images médicales, les systèmes intelligents sont aujour-
d’hui capables de détecter avec une grande précision des anomalies souvent imperceptibles
à l’œil humain. Cette avancée technologique ouvre la voie à une médecine plus préventive,
plus personnalisée et plus efficace. Dans ce contexte, ce mémoire s’inscrit pleinement dans
cette dynamique innovante, en proposant une solution complète, automatisée et basée sur
l’intelligence artificielle pour le diagnostic du cancer de la peau. L’objectif principal est
de démontrer comment les modèles d’apprentissage profond peuvent contribuer à l’iden-
tification précoce des lésions cutanées malignes, favorisant ainsi une meilleure prise en
charge des patients et augmentant les chances de traitement curatif.

Problématique De nos jours, le cancer de la peau représente un enjeu de santé publique
majeur à l’échelle mondiale. Selon les statistiques les plus récentes, une personne sur cinq
développera au cours de sa vie un cancer de la peau non-mélanome, tandis qu’environ
une personne sur mille sera atteinte d’un mélanome cutané, forme beaucoup plus agres-
sive et potentiellement mortelle. Ces chiffres alarmants mettent en lumière l’urgence de
développer des stratégies innovantes pour améliorer la prévention, la détection et la prise
en charge de cette maladie.

Parmi les principaux défis rencontrés, on peut citer la difficulté du diagnostic précoce :
certains mélanomes présentent des caractéristiques cliniques similaires à celles de lésions
bénignes, rendant leur différenciation visuelle complexe, même pour un professionnel ex-
périmenté. À cela s’ajoute la pénurie de dermatologues spécialisés, notamment dans les
zones rurales ou dans les pays à faibles ressources, où l’accès aux soins est souvent limité.
Enfin, le coût élevé des procédures diagnostiques constitue un obstacle supplémentaire,
freinant l’accès à un dépistage systématique pour de nombreuses populations.

Face à ces enjeux, ce mémoire s’attache à répondre à une problématique centrale, for-
mulée comme suit :



Comment développer une solution technique efficace, économique et fiable per-
mettant de répondre aux besoins identifiés dans la lutte contre le cancer de
peau ?

Objectifs du projet Les objectifs généraux de ce projet sont :

— Identifier avec précision les défis et les besoins liés à cette problématique .

— Proposer une architecture complète pour la solution .

— Implémenter une solution technique fonctionnelle et testée .

— Évaluer la performance du système et comparer les résultats aux attentes.

Méthodologie adoptée Pour atteindre ces objectifs, une démarche scientifique sera
suivie, reposant sur les étapes suivantes :

1. Étude fonctionnelle et modélisation du système .

2. Développement technique (logiciel/matériel) .

3. Validation par des tests expérimentaux .

4. Analyse des résultats et discussion critique.

Structure du mémoire Ce mémoire est structuré comme suit :

— Le Chapitre 1 présente les notions de base sur les lésions cutanées et un état de
l’art des techniques d’intelligence artificielle appliquées à la dermatologie.

— Le Chapitre 2 expose les choix technologiques adoptés, notamment en matière de
données, de modèles et de matériel.

— Le Chapitre 3 décrit l’architecture du système développé et ses principaux modules
fonctionnels.

— Le Chapitre 4 analyse les résultats expérimentaux et évalue les performances ob-
tenues.

Une conclusion générale clôture le document en récapitulant les contributions et les pers-
pectives futures.



1 Chapitre 1 : Lésion de peau et tech-
nologies

1.1 Introduction
Le cancer de la peau constitue l’une des formes de cancer les plus fréquentes à l’échelle

mondiale, avec une incidence en constante augmentation au cours des dernières décennies.
Cette pathologie résulte d’une prolifération anormale et incontrôlée des cellules de la peau,
généralement induite par une exposition excessive aux rayonnements ultraviolets (UV),
qu’ils proviennent du soleil ou de sources artificielles telles que les cabines de bronzage.
Si la majorité des cancers cutanés sont relativement bénins et peuvent être traités avec
succès lorsqu’ils sont diagnostiqués précocement, certains types, à l’image du mélanome
malin, présentent un comportement beaucoup plus agressif. Le mélanome se distingue
par son fort potentiel métastatique, c’est-à-dire sa capacité à se propager rapidement à
d’autres organes, ce qui en fait l’un des cancers de la peau les plus redoutables et les
plus difficiles à traiter à un stade avancé. Ce constat souligne l’importance capitale du
dépistage précoce et d’une prise en charge rapide et adaptée.

1.2 Lésions cutanés : Typologie et enjeux mé-
dicaux

1.2.1 Peau
La peau constitue la première ligne de défense de l’organisme face aux agressions ex-

térieures, telles que les agents pathogènes, les rayonnements ultraviolets ou encore les
substances chimiques. En plus de son rôle protecteur, elle participe à la régulation ther-
mique, à la synthèse de la vitamine D et au maintien de l’homéostasie. Anatomiquement,
comme illustré dans la figure 1.1, la peau est organisée en trois couches principales :

— l’épiderme, qui est la couche superficielle assurant une fonction barrière contre
l’environnement extérieur ;
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— le derme, situé en dessous, riche en vaisseaux sanguins, en terminaisons nerveuses
et en fibres de collagène, jouant un rôle crucial dans le soutien et la nutrition de
l’épiderme ;

— et enfin, l’hypoderme, ou tissu sous-cutané, composé principalement de cellules
adipeuses, qui assure une fonction d’amortissement et d’isolation thermique.

Figure 1.1 – les trois couches de peau

1.2.2 Lésions cutanées
Les lésions cutanées désignent des altérations visibles de la peau, pouvant survenir en

surface ou en profondeur. Elles peuvent être congénitales (présentes dès la naissance) ou
acquises (apparaître secondairement). Elles se distinguent par leur forme, leur couleur et
leur texture (lisse, rugueuse, squameuse, cireuse, etc.) [1].

D’un point de vue médical, nous distinguons trois grandes catégories de lésions :

— Les lésions élémentaires primaires : ce sont les lésions d’apparition initiale,
telles que les macules (pigmentées, rouges ou achromiques), les papules, nodules,
végétations, ainsi que les lésions liquidiennes comme les vésicules, bulles ou pustules.

— Les lésions élémentaires secondaires : elles résultent de l’évolution ou de la
modification des lésions primaires (ex. : croûtes, squames, cicatrices).

— Les tumeurs cutanées : elles représentent une prolifération anormale de cellules
cutanées et peuvent être bénignes ou malignes.

1.2.3 Tumeurs cutanées
Les tumeurs bénignes de la peau sont des lésions non cancéreuses, ne présentant pas

de risque de métastase. Elles sont généralement sans conséquences graves, bien que cer-
taines puissent nécessiter une ablation chirurgicale à des fins esthétiques ou de prévention.
Les formes fréquentes des tumeurs cutanées bénignes incluent : la kératose séborrhéique,
le lentigo solaire, le naevus mélanocytaire acquis, le dermatofibrome ou encore le kérato-
acanthome.
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Certaines lésions bénignes particulières, comme le naevus mélanocytaire congénital ou
la kératose actinique, présentent un potentiel de transformation maligne et requièrent
donc un suivi dermatologique régulier [1].

Les tumeurs cutanées malignes, quant à elles, regroupent les cancers de la peau.
La majorité des cancers cutanés prennent naissance au niveau de l’épiderme, la couche la
plus externe de la peau. Parmi ces cancers, nous distinguons deux grandes catégories selon
le type cellulaire à l’origine de la prolifération : les mélanomes, issus des mélanocytes,
et les carcinomes, qui se développent à partir des kératinocytes, caractérisés par une
prolifération excessive et incontrôlée de cellules[1].

Nous distinguons principalement trois types de tumeurs cutanée malignes :

— Le mélanome : issu des mélanocytes, particulièrement agressif et présente un fort
potentiel de métastases. Il peut évoluer en surface ou en profondeur, et reste l’une
des causes principales de mortalité par cancer cutané.

— Le carcinome épidermoïde (ou spinocellulaire) : il se développe à partir des
kératinocytes de l’épiderme. Il progresse rapidement et peut atteindre les tissus
voisins et d’autres organes.

— Le carcinome basocellulaire : le plus fréquent des cancers de la peau, issu des
cellules basales. Il présente un risque de métastases faible, mais doit être traité pour
éviter des atteintes locales destructrices.

1.2.4 Mélanome cutané
Le mélanome cutané est le cancer de la peau le plus redouté en raison de son fort

potentiel métastatique, bien qu’il soit le moins fréquent. Il naît à partir des mélanocytes,
cellules pigmentaires situées dans l’épiderme, et peut également survenir dans d’autres
localisations où ces cellules sont présentes, comme l’œil (mélanome oculaire).

Bien que le mélanome puisse apparaître sur toutes les zones du corps, il est plus fréquent
dans les régions exposées au soleil.

1.2.5 Carcinomes cutanés
Les carcinomes cutanés sont plus fréquents mais généralement moins graves. Elles re-

groupent principalement deux types :le carcinome basocellulaire et le carcinome
épidermoide.

— Carcinome basocellulaire : ce type de cancer se développe a partir des kérati-
nocytes de la couche basale de l’épiderme. Il représente la forme la plus courante
des cancers cutanés et se manifeste souvent sous forme de nodules perlés localisés
au niveau du visage, du cou ou du tronc. Bien que son évolution soit lente et que le
risque de métastases soit extrêmement faible, l’absence de traitement peut conduire
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à une invasion locale importante, atteignant parfois les structures profondes telles
que le cartilage ou l’os.

— Carcinome épidermoide : ce type de carcinome prend naissance dans la couche
intermédiaire de l’épiderme. Il affecte principalement les zones exposées au soleil
ou les muqueuses, mais peut également se développer à partir de lésions cutanées
préexistantes telles que les kératoses actiniques, les cicatrices ou encore les ulcères
chroniques. Ce dernier présente un risque métastatique plus élevé que le carcinome
basocellulaire, en particulier en l’absence de prise en charge rapide.

— Le carcinome épidermoïde : le carcinome épidermoïde cutané (également
appelé carcinome spinocellulaire) est un cancer de la peau d’origine kératinocytaire
qui représente le deuxième type de cancer cutané le plus fréquent, après le carcinome
basocellulaire. Il se développe à partir des cellules de l’épiderme, en particulier celles
de la couche épineuse (ou spinocellulaire), d’où son nom histologique. Ce type de
carcinome se manifeste cliniquement par une lésion squameuse, indurée, parfois ul-
cérée, et peut apparaître sur les zones photo-exposées. Bien que généralement moins
agressif que le mélanome, il possède un potentiel métastatique non négligeable, no-
tamment lorsqu’il est localisé sur les lèvres ou les oreilles, ou en cas d’immunodé-
pression. Son développement est fortement lié à l’exposition chronique aux rayons
ultraviolets , mais aussi à des facteurs comme les infections à papillomavirus (HPV)
ou les lésions précancéreuses comme la kératose actinique.

Selon l’Organisation mondiale de la santé, les carcinomes épidermoïdes représentent
une part croissante des cancers cutanés dans les pays à fort ensoleillement, en par-
ticulier chez les sujets à peau claire [2].

1.2.6 Formes rares : Carcinome à cellules de Merkel
Un troisième type plus rare mais agressif, le carcinome à cellules de Merkel, peut

également se développer à partir des cellules neuroendocrines de l’épiderme. Bien que son
incidence soit faible , il touche majoritairement les personnes âgées à peau claire et tend
à se localiser sur les régions exposées au soleil.

La compréhension des mécanismes biologiques et des facteurs de risque associés aux
cancers cutanés est essentielle pour améliorer les stratégies de dépistage, de prévention
et de traitement. Dans cette optique, l’émergence de nouvelles technologies, notamment
les outils d’intelligence artificielle, offre des perspectives prometteuses pour améliorer la
détection précoce et la classification des lésions cutanées.
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1.3 Contraintes et problématiques médicales
Les principales difficultés dans la prise en charge des maladies de peau sont :

— Le diagnostic du cancer de la peau demeure souvent tardif, en particulier chez les
personnes à peau foncée. Par exemple les hommes noirs ont un taux de survie de
seulement 52%, contre 75% chez les hommes blancs, principalement à cause d’un
diagnostic trop tardif .[3]

— Les techniques actuelles reposent sur l’examen visuel suivi d’une biopsie. Toutefois,
des erreurs de diagnostic peuvent survenir, ce qui peut entraîner un retard dans la
prise en charge.

— En Afrique, l’accès aux traitements spécialisés comme la chirurgie de Mohs reste très
restreint, faute de professionnels qualifiés, de ressources économiques, et à cause de
certaines barrières culturelles.

— Malgré les risques connus liés aux UV, les comportements à risque persistent, tels
que l’usage des cabines de bronzage. Ces pratiques sont parfois encouragées par des
célébrités, ce qui nuit aux efforts de prévention.

1.4 Avancées technologiques dans la dermato-
logie

Les avancées technologiques ont profondément transformé la dermatologie moderne.
Cette section présente les contributions majeures de l’intelligence artificielle, de l’imagerie
médicale, des nanotechnologies, de la médecine personnalisée et de la télémédecine dans
le diagnostic et le traitement des maladies cutanées.

1.4.1 Médecine personnalisée et médecine régénérative
La médecine personnalisée repose sur l’analyse approfondie des caractéristiques indivi-

duelles d’un patient, notamment ses données génétiques, biologiques et environnementales,
afin de proposer des traitements sur mesure. En dermatologie, cette approche trouve une
application particulièrement prometteuse dans la prise en charge des cancers cutanés,
notamment le mélanome, dont l’évolution et la réponse thérapeutique varient considéra-
blement d’un individu à l’autre [4].

Grâce aux progrès de la génomique et de la biologie moléculaire, il est désormais possible
d’identifier des mutations spécifiques (comme celles affectant le gène BRAF présent dans
environ 50% des mélanomes) qui orientent le choix de thérapies ciblées [4]. Par ailleurs,
l’immunothérapie personnalisée, fondée sur la stimulation du système immunitaire via
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des inhibiteurs de checkpoints (anti-PD1/CTLA-4), a révolutionné le traitement des mé-
lanomes avancés, avec des taux de réponse atteignant 40-60% selon les profils tumoraux
[4, 5].

La médecine régénérative représente une approche émergente prometteuse pour le trai-
tement des lésions cutanées complexes. En mobilisant des cellules souches mésenchyma-
teuses ou des facteurs de croissance plaquettaires (PRP), cette discipline vise à restaurer
les fonctions cutanées. Les résultats sont particulièrement encourageants dans la prise en
charge des brûlures étendues et des ulcères chroniques [6].

Ainsi, l’intégration synergique de la médecine personnalisée (basée sur la génomique
tumorale) et régénérative (fondée sur les thérapies cellulaires) en dermatologie marque
une avancée transformationnelle vers une prise en charge plus précise et centrée sur le
patient [4, 6]

1.4.2 Télémédecine et suivi à distance
La télédermatologie, branche spécifique de la télémédecine appliquée aux maladies de

la peau, a connu une croissance fulgurante avec l’essor des technologies numériques. cette
approche repose sur l’échange d’informations cliniques par outils numériques, permet-
tant une évaluation fiable des lésions cutanées sans contact physique, avec une concor-
dance diagnostique atteignant 85-92% pour les carcinomes basocellulaires.[7] Ses princi-
paux avantages incluent :

— Des consultations à distance fiables grâce à la transmission d’images haute résolu-
tion, particulièrement lorsque combinée à la télédermoscopie (amélioration de 20-
25% de la précision diagnostique selon nikolakis2024teledermatology)

— Un suivi régulier optimisé pour les patients ruraux ou à mobilité réduite, réduisant
les délais de consultation de 50% (passant de 50-58 jours à 28-35 jours)

— Un triage efficace des cas urgents, avec orientation accélérée vers biopsie (délai moyen
réduit à 104 jours contre 125 jours en parcours conventionnel)

1.4.3 Imagerie avancée
Les avancées récentes en technologies d’imagerie médicale ont considérablement renforcé

les capacités diagnostiques en dermatologie, en offrant des outils non invasifs à haute
résolution permettant une analyse plus fine et plus objective des lésions cutanées. Parmi
ces technologies innovantes, nous distinguons :

— La dermoscopie numérique, qui permet non seulement d’améliorer la visualisa-
tion des structures sous-épidermiques invisibles à l’œil nu, mais aussi de stocker les
images de manière séquentielle afin d’en suivre l’évolution dans le temps. Cette fonc-
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tionnalité est essentielle pour le dépistage précoce du mélanome et la surveillance
de patients à risque.

— La microscopie confocale à balayage laser (RCM), qui offre une imagerie en
temps réel des structures cellulaires de l’épiderme avec une résolution quasi his-
tologique, sans nécessiter de prélèvement tissulaire. Elle constitue une alternative
prometteuse à la biopsie dans certains cas, notamment pour la délimitation des
marges tumorales dans les carcinomes basocellulaires.

— L’Optical Coherence Tomography (OCT), qui permet une visualisation en
coupe verticale des tissus jusqu’au derme superficiel, complète efficacement la RCM
en offrant une meilleure évaluation de la profondeur des lésions.

— La microscopie confocale à fluorescence ex vivo (FCM), utilisée après ex-
cision, permet une évaluation rapide et fiable des marges tumorales, comparable à
l’analyse histologique conventionnelle.

L’intégration combinée du RCM et de l’OCT in vivo, suivie du FCM ex vivo, per-
met d’atteindre une sensibilité de 100% et une spécificité de 96,3% dans la détection des
marges tumorales du carcinome basocellulaire [8]. Cette approche multimodale, non in-
vasive et reproductible, pourrait significativement améliorer la précision diagnostique en
préopératoire, réduire les réinterventions, et rapprocher les performances de l’imagerie de
celles observées avec la chirurgie de Mohs.

Ces technologies d’imagerie avancée, intégrées à des outils d’aide au diagnostic auto-
matisé, offrent de nouvelles perspectives pour une dermatologie plus précise, plus rapide
et moins invasive.

1.4.4 Nanotechnologie
Les nanotechnologies représentent un domaine en pleine expansion offrant des solutions

innovantes dans le soin, le diagnostic et la prévention des maladies dermatologiques. En
manipulant des matériaux à l’échelle nanométrique (inférieure à 100 nm), on améliore
significativement la solubilité, la stabilité et la biodisponibilité des agents thérapeutiques.

Parmi les applications les plus prometteuses, nous citons [9] :

— Le ciblage thérapeutique précis, grâce aux nanoparticules lipidiques, polymé-
riques ou métalliques (comme l’or ou l’argent), qui assurent une libération contrôlée
des principes actifs directement dans les tissus affectés — utile notamment dans
l’acné, le psoriasis ou les lésions cancéreuses.

— La photoprotection avancée, via l’utilisation de nanoparticules d’oxyde de zinc
ou de dioxyde de titane, qui offrent une meilleure filtration UV tout en améliorant
la transparence et la stabilité des formulations topiques.
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Ces avancées, combinées à l’émergence des nanocapteurs et des systèmes activables par
stimuli, ouvrent la voie à une dermatologie plus ciblée, personnalisée et moins invasive
chakraborty2024nanoparticles.

1.4.5 Intelligence Artificielle et apprentissage automa-
tique

L’intelligence artificielle (IA) joue un rôle croissant dans le domaine de la dermatologie,
en particulier dans le diagnostic assisté par image. Grâce aux avancées de l’apprentissage
automatique (machine learning) et plus spécifiquement de l’apprentissage profond (deep
learning), les modèles de type réseaux neuronaux convolutifs (CNN) ont démontré leur
capacité à analyser des images dermoscopiques avec une précision remarquable.

Un modèle basé sur un réseau de neurones convolutifs (CNN) a atteint une performance
équivalente à celle de 21 dermatologues expérimentés pour la classification de diverses lé-
sions cutanées, notamment les mélanomes, carcinomes et kératoses [10]. Ces résultats
soulignent le potentiel important de l’intelligence artificielle comme outil d’aide à la déci-
sion clinique, en particulier pour le triage, le diagnostic différentiel et le suivi des lésions
suspectes.

Par ailleurs, ces technologies sont désormais intégrées dans des applications mobiles
accessibles au grand public. Ces applications permettent aux patients de réaliser un auto-
dépistage préliminaire en photographiant leurs lésions cutanées. Les algorithmes intégrés
fournissent une évaluation instantanée du risque, ce qui facilite le triage précoce des cas
potentiellement graves et encourage une consultation médicale rapide en cas de suspicion.

L’intelligence artificielle représente ainsi un atout majeur pour renforcer l’accessibilité,
accélérer le processus diagnostique et en améliorer la précision en dermatologie, tout en
apportant un soutien précieux aux professionnels de santé confrontés à une demande
croissante et à un déficit de spécialistes dans certaines zones géographiques.

1.5 Évolution de l’intelligence artificielle en der-
matologie

L’intelligence artificielle a connu une évolution fulgurante en dermatologie, passant en
une décennie de simples preuves de concept à des outils cliniques opérationnels. Cette
transformation sans précédent s’appuie sur une convergence unique entre des avancées al-
gorithmiques majeures, la disponibilité croissante de données dermatologiques numérisées,
et une demande accrue pour des solutions diagnostiques rapides et accessibles.

Le développement de l’IA dans ce domaine a été particulièrement marqué par l’émer-
gence de réseaux neuronaux profonds spécialisés dans l’analyse d’images, capables de dé-
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tecter des motifs invisibles à l’œil humain. Ces systèmes ont bénéficié d’une amélioration
continue de leur architecture, combinée à une explosion de la puissance computation-
nelle, permettant l’analyse en temps réel de lésions cutanées avec une précision toujours
croissante.

Parallèlement, l’apparition de vastes bases de données annotées par des experts, comme
celles de l’ISIC (International Skin Imaging Collaboration), a fourni le carburant néces-
saire à l’entraînement de ces modèles sophistiqués. Cette synergie entre progrès techniques
et ressources médicales a permis à l’IA de dépasser le stade du simple prototype de labo-
ratoire pour devenir un véritable outil d’aide à la décision clinique.

Figure 1.2 – Évolution du nombre de publications et des citations sur l’intelligence ar-
tificielle appliquée à la dermatologie cutanée entre 1991 et 2023. Source :
[11].

La Figure 1.2 illustre l’évolution du nombre de publications et de citations scienti-
fiques liées à l’intelligence artificielle appliquée à la dermatologie cutanée entre 1991 et
2023. Cette tendance reflète un intérêt croissant et soutenu de la part de la communauté
scientifique. Longtemps marginale, la recherche dans ce domaine a connu une croissance
exponentielle à partir de la seconde moitié des années 2010, portée par les avancées ra-
pides en apprentissage profond. Cette dynamique traduit une maturation progressive du
champ, passant d’explorations initiales à des applications concrètes, cliniquement perti-
nentes. C’est dans ce contexte que se sont succédé les principales étapes du développement
de l’IA en dermatologie, depuis les premières preuves de concept jusqu’aux validations cli-
niques récentes.
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1.5.1 Premières avancées (2010–2017) : Démonstration
de faisabilité

En 2017, une étude pionnière publiée a montré qu’un réseau de neurones convolutifs
était capable de classer les lésions cutanées avec une précision comparable à celle de
dermatologues expérimentés [10]. Le modèle reposait sur de vastes ensembles de données,
notamment ceux fournis par l’International Skin Imaging Collaboration (ISIC), posant
ainsi les fondations de l’application de l’apprentissage automatique en dermatologie.

1.5.2 Expansion et validation (2018–2020) : comparai-
sons homme–machine

En 2018, les performances diagnostiques d’un réseau de neurones convolutifs (CNN)
ont été comparées à celles de 58 dermatologues, montrant que l’intelligence artificielle
surpassait les praticiens dans plusieurs situations cliniques [12].

En 2020, des résultats similaires ont été confirmés, tout en mettant en évidence certaines
limites de l’intelligence artificielle en conditions réelles, notamment face à la variabilité
des images et à la nécessité de prendre en compte le contexte clinique dans l’établissement
des diagnostics [13].

1.5.3 Applications cliniques (2021–2023) : collaboration
IA–médecins

La période récente a vu l’intégration progressive de l’IA dans la pratique clinique.
winkler2023assessment, dans une étude parue en 2023, ont montré que les dermatologues
amélioraient leur performance diagnostique lorsqu’ils étaient assistés par un CNN.

Dans un cadre clinique réel, l’IA a été comparé à des experts pour le diagnostic de
cancers cutanés via téléphone mobile. Bien que l’IA se soit montrée prometteuse, des
problèmes de spécificité ont été relevés.[14]

1.5.4 Défis persistants et orientations futures
Plusieurs défis restent à relever parmis lesquels nous citons :

— Généralisation : Les performances de l’IA diminuent sur les peaux foncées.[15]

— Sensibilité aux artefacts : La qualité des images, l’éclairage ou les objets parasites
peuvent fausser les prédictions [16].

— Transparence et régulation : Le besoin de normes claires [17] s’impose pour
assurer la reproductibilité, la responsabilité et la sécurité des systèmes d’IA en santé,

13



Chapitre 1 : Lésion de peau et technologies

en particulier face au manque de rigueur dans la validation des modèles et à l’opacité
des données utilisées pour leur entraînement.,

— Intégration clinique : L’acceptation des cliniciens, le coût et l’interopérabilité
restent des freins majeurs.

1.5.5 Tendances futures (2024 et au-delà)
Les perspectives les plus prometteuses incluent :

— Le développement de systèmes d’IA explicable (XAI), pour renforcer la confiance
des praticiens.

— La combinaison de l’IA avec des technologies comme la microscopie confocale ou la
tomographie par cohérence optique (OCT) soglia2022diagnostics.

— Un dépistage personnalisé, notamment pour les patients à haut risque avec de mul-
tiples naevus.

1.5.6 Apports de l’IA dans la prise en charge dermato-
logique : perspectives patients et praticiens

L’intelligence artificielle apporte des solutions innovantes pour répondre aux besoins
cliniques des patients et des médecins en dermatologie.

Impact de l’IA sur le parcours de soins des patients

L’intégration de l’intelligence artificielle dans le parcours de soins offre aux patients
de nouvelles perspectives en matière de dépistage, de diagnostic, d’accès aux soins et de
prévention, comme en témoignent les avancées présentées ci-dessous :

— Diagnostic rapide et accessible :

— Détection précoce des cancers cutanés (mélanome,carcinomes)

— Réduction des délais d’attente pour consultation spécialisée

— Amélioration de la précision diagnostique :

— Réduction des erreurs de diagnostic (faux négatifs)

— Suivi automatisé des lésions chroniques (psoriasis,eczéma)

— Accès aux soins en zones rurales :

— Solutions de dépistage par smartphone

— Télé-expertise pour populations éloignées

— Éducation et prévention :

— Outils interactifs d’auto-surveillance

— Recommandations personnalisées de protection solaire
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Impact de l’IA sur le parcours de soins les médecins

Du côté des professionnels de santé, l’intelligence artificielle constitue un outil d’assis-
tance précieux, contribuant à optimiser les décisions cliniques, à rationaliser les processus
diagnostiques et à améliorer le suivi des patients au quotidien :

— Aide à la décision (CADx) :

— Classification des lésions avec scores de confiance

— Priorisation des cas urgents

— Gain de temps et efficacité :

— Tri automatique des images dermatoscopiques

— Génération de rapports pré-remplis

— Standardisation des diagnostics :

— Réduction des variations inter-opérateurs

— Meilleure reproductibilité des évaluations

— Suivi des pathologies chroniques :

— Analyse quantitative de l’évolution des lésions

— Détection précoce des rechutes

1.6 Conclusion
La lutte contre les maladies de peau, en particulier le cancer, est un enjeu médical ma-

jeur. Les technologies modernes offrent de nouvelles possibilités pour améliorer le diag-
nostic et l’accès aux soins. L’IA s’intègre dans cette évolution, en apportant une réponse
concrète à des problématiques toujours présentes.
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2 Chapitre 2 : Système Proposé et Choix
de technologies

2.1 Introduction
Le diagnostic précoce du cancer de la peau représente un enjeu majeur de santé pu-

blique, en particulier face à la recrudescence des cas de mélanome et à la disparité d’accès
aux soins dermatologiques spécialisés. Dans ce contexte, les avancées récentes en intel-
ligence artificielle (IA) et en traitement d’image offrent de nouvelles opportunités pour
automatiser l’analyse visuelle des lésions cutanées, avec des performances prometteuses
en matière de détection et de classification.

Cependant, le développement d’une telle solution nécessite bien plus que l’application
brute d’algorithmes d’IA. Il s’agit d’une démarche globale, impliquant des choix techno-
logiques cohérents à chaque niveau de conception : sélection des bases de données perti-
nentes, choix d’architectures de modèles adaptés à la tâche, stratégies d’optimisation, et
enfin, identification des plateformes matérielles capables d’assurer une inférence rapide,
fiable et autonome.

Ce chapitre présente donc, dans un premier temps, le système de diagnostic automatisé
que nous proposons, puis détaille les choix technologiques qui ont guidé sa conception.
L’objectif est de montrer comment des décisions techniques, fondées sur une analyse com-
parative rigoureuse, permettent de construire un outil efficace, robuste et potentiellement
déployable dans des contextes réels, y compris à faibles ressources.

2.2 Présentation du système DermAI-Detect
Le système proposé, nommé DermAI-Detect, a été conçu dans l’objectif de fournir une

solution complète, fiable et accessible pour le diagnostic automatisé du cancer de la peau,
avec un accent particulier sur la détection du mélanome, l’un des types les plus agressifs.

S’appuyant sur les dernières avancées en intelligence artificielle, DermAI-Detect intègre
plusieurs composantes complémentaires : l’analyse d’images dermatologiques issues de
bases de données spécialisées, l’utilisation des techniques d’AI pour la classification des
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lésions, ainsi qu’une plateforme centralisée permettant la collecte, la mise à jour continue
et la gestion des données cliniques.

Cette approche intégrée vise non seulement à améliorer la précision du diagnostic,
mais aussi à faciliter le suivi des patients, et à favoriser le déploiement de la solution
dans des environnements à ressources limitées grâce à une interface conviviale et légère.
DermAI-Detect s’inscrit ainsi dans la dynamique d’une médecine préventive, connectée
et intelligemment assistée.

2.3 Objectives fixé pour notre système
Le présent travail s’inscrit dans cette dynamique d’innovation. Il vise à proposer un

système basé sur l’intelligence artificielle pour :

— Permettre un diagnostic automatique et fiable du cancer de la peau à partir d’images
dermoscopiques .

— Réduire la dépendance à l’expertise médicale en zones sous-équipées.

— Fournir une solution accessible, portable et à faible coût.

— Offrir un outil de soutien à la décision pour les professionnels de santé.

2.4 Choix de la base de données
Le choix de la base de données constitue une étape critique dans le développement du

système DermAI. Plusieurs bases de données publiques sont disponibles, chacune présen-
tant des avantages et des limitations spécifiques.

Parmi les bases les plus couramment utilisées, on retrouve l’ISIC Archive (plus de
30 000 images dermoscopiques) et HAM10000 (10 015 images), qui offrent un volume
important d’images annotées de haute qualité [18]. Toutefois, ces deux bases souffrent
d’un biais démographique important, les images provenant majoritairement de patients à
phototypes clairs (Fitzpatrick I–III), ce qui affecte la performance des modèles sur les
peaux foncées [18]. De plus, les lésions bénignes y sont fortement surreprésentées par
rapport aux lésions malignes, engendrant un déséquilibre de classes qui peut induire un
biais prédictif.

D’autres bases telles que PH2 (200 images) se distinguent par la qualité de l’annota-
tion (segmentation manuelle et diagnostic histologique), mais leur faible taille les rend
plus adaptées à la validation qu’à l’entraînement [18]. La base PAD-UFES-20, com-
posée d’images cliniques prises par smartphone dans des contextes réels au Brésil, est
particulièrement précieuse pour tester la robustesse des modèles en conditions de terrain,
notamment pour les peaux foncées [18].
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Enfin, des jeux de données tels que Dermofit, Derm7pt, ou MED-NODE proposent
des photos cliniques (non dermoscopiques), ce qui les rend pertinents pour des systèmes
embarqués utilisant des caméras classiques [18].

Recommandations :

— Utiliser un corpus large et diversifié pour l’entraînement (ex. : ISIC, BCN20000).

— Valider sur des bases contenant des phototypes variés (ex. : PAD-UFES).

— Tester sur des images cliniques standards pour s’adapter aux usages sur smartphone.

— Appliquer des techniques d’augmentation de données et d’équilibrage de classes pour
améliorer la robustesse.

Ces choix garantissent une meilleure généralisation du modèle, tout en assurant sa
pertinence dans des contextes médicaux ou semi-médicaux variés, notamment en zones
rurales ou à faibles ressources.

Choix de la base ISIC 2019 dans notre cas : Dans le cadre de notre projet, nous avons
choisi d’utiliser la base ISIC 2019 car elle représente une version enrichie du référentiel
ISIC, contenant 25 331 images annotées, réparties en huit catégories cliniques distinctes.
Ces catégories incluent à la fois des lésions bénignes et malignes :

— Melanoma (MEL) – Malin : 4 522 images. Lésion hautement agressive, à fort
potentiel métastatique.

— Melanocytic nevus (NV) – Bénin : 12 875 images. Grain de beauté commun sans
risque immédiat.

— Basal cell carcinoma (BCC) – Malin : 3 323 images. Cancer de la peau le plus
fréquent, à croissance lente mais destructrice localement.

— Actinic keratosis (AK) – Précancéreux / considéré comme malin : 867 images.
Bien qu’initialement bénigne, cette lésion a un fort potentiel de transformation en
carcinome épidermoïde (SCC), ce qui justifie son regroupement avec les lésions ma-
lignes dans notre cas [18].

— Benign keratosis (BKL) – Bénin : 2 624 images. Inclut kératoses séborrhéiques,
lichens plans kératosiques.

— Dermatofibroma (DF) – Bénin : 239 images. Nodule cutané bénin d’origine fi-
broblastique.

— Vascular lesion (VASC) – Bénin : 253 images. Taches rubis, hémangiomes, etc.

— Squamous cell carcinoma (SCC) – Malin : 628 images. Cancer cutané agressif,
souvent dérivé d’une AK non traitée.
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Ce dataset est compatible avec les approches d’apprentissage profond nécessitant un
grand volume d’images, et il est particulièrement adapté à l’entraînement de modèles
multi-classes ou binaires via regroupement ciblé des étiquettes. Par ailleurs, la diver-
sité institutionnelle des images (provenant de plusieurs pays et centres cliniques) permet
d’améliorer la capacité de généralisation du modèle entraîné [18]. La présence d’un for-
mat structuré (métadonnées cliniques, masques de segmentation dans certains cas) facilite
également les traitements supervisés et les tests de robustesse en conditions simulées.

2.5 Sélection de la Carte Embarquée pour le
Système Ciblé

Le déploiement du système DermAI de détection automatique du cancer de la peau dans
des environnements réels, notamment en zones rurales, impose des contraintes strictes en
termes de coût, d’autonomie énergétique, de traitement local (hors ligne), et de simpli-
cité d’usage. Pour cela, plusieurs plateformes embarquées ont été étudiées et comparées
[18], selon leurs performances d’inférence, compatibilité avec les frameworks IA, coût,
consommation énergétique et facilité d’intégration.

Cartes évaluées

— Raspberry Pi 4 + Camera Module 3 : Équipé d’un processeur ARM Cortex-
A72 (quad-core 1.5 GHz) et jusqu’à 8 GB de RAM, cette carte exécute des modèles
quantifiés comme MobileNetV2 à ~30 fps (~33 ms/image). Compatible avec Ten-
sorFlow Lite, PyTorch Mobile et ONNX Runtime. Elle offre une flexibilité logicielle
élevée pour un coût total d’environ 80 € [18].

— Jetson Nano (NVIDIA) : Doté d’un CPU ARM Cortex-A57 et d’un GPU Max-
well (128 cœurs), il est optimisé pour l’inférence accélérée via TensorRT (3 fps pour
MobileNetV2 quantifié). Bien que performant, son coût (~100 €) et sa consomma-
tion (5–10 W) sont plus élevés [18].

— Google Coral Edge TPU (USB Accelerator) : Ce coprocesseur spécialisé per-
met une inférence ultra-rapide (2.5 ms/image) avec les modèles TFLite quantifiés
(int8). Néanmoins, il nécessite une carte hôte (Raspberry Pi, par exemple) et n’est
compatible qu’avec TFLite [18].

— ESP32-CAM : Microcontrôleur très économique (5–10 €) avec caméra intégrée
(2MP), capable d’exécuter des petits modèles TinyML à ~9 fps. Sa faible mémoire
(520 KB) limite fortement son usage à des tâches simples [18].

— Arduino Nicla Vision : Carte STM32 avec capteur d’image et connectivité in-
tégrée, compatible avec TensorFlow Lite Micro. Elle exécute des variantes de Mo-
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bileNet à ~100–200 ms/image, mais reste peu adaptée à des applications de vision
médicale complexes [18].

Justification du choix À l’issue de cette étude comparative, la plateforme Raspberry
Pi 4 + Camera Module 3 a été retenue comme solution optimale pour le prototype
final. Ce choix est justifié par plusieurs avantages décisifs :

— Performance : Capable de réaliser des inférences en temps réel (10–30 ms/image
avec ResNet50 quantifié), elle satisfait les exigences de réactivité pour un usage
clinique de terrain [18].

— Autonomie et consommation : Sa consommation modérée (~5 W) permet une
alimentation via batterie ou secteur, ce qui est crucial en contexte rural [18].

— Flexibilité logicielle : Elle supporte une large gamme de frameworks modernes
(TensorFlow Lite, ONNX Runtime, PyTorch Mobile), facilitant l’intégration des
modèles IA [18].

— Coût maîtrisé : Le coût global (~80 €) en fait une solution économiquement viable
pour des déploiements à large échelle dans des régions à faibles ressources [18].

— Utilisation hors ligne : L’inférence s’effectue localement sans dépendance à une
connexion Internet, ce qui assure robustesse et confidentialité des données [18].

Ainsi, la solution retenue offre un compromis équilibré entre puissance de calcul, coût,
faible consommation et compatibilité avec les exigences d’un usage médical mobile et
autonome.

2.6 Choix des modèles

2.6.1 Premier choix éxploré : Méthodes de traitement
d’image classiques

Avant l’essor de l’apprentissage profond, la classification d’images médicales reposait
principalement sur des techniques de traitement d’image dites classiques. Celles-ci com-
binent généralement une phase d’extraction manuelle de caractéristiques visuelles avec
une classification supervisée à l’aide de modèles comme les SVM, les forêts aléatoires ou
les k-plus proches voisins.

Histogram of Oriented Gradients (HOG) Proposé par Dalal et Triggs (2005) pour la
détection de piétons, HOG est basé sur l’histogramme des orientations de gradient dans
des régions localisées de l’image [19]. Il permet de capturer la forme et la structure locale
des objets, ce qui en fait un descripteur populaire pour des formes géométriques simples.
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Toutefois, dans le contexte de l’analyse dermatologique, HOG est limité par sa sensibilité
au bruit de texture et par sa faible capacité à modéliser les motifs visuels complexes,
irréguliers et multiformes des lésions cutanées.

Algorithme de Viola-Jones Développé en 2001, l’algorithme de Viola-Jones repose sur
l’extraction de caractéristiques de Haar, l’apprentissage avec l’algorithme AdaBoost et
l’utilisation de classifieurs en cascade [20]. Conçu pour la détection faciale en temps réel,
il s’avère rapide et efficace pour des structures régulières et bien contrastées. Cependant,
il montre des performances médiocres sur des images médicales avec des textures peu
définies et des contrastes faibles. Il n’est donc pas directement applicable à la détection
de tumeurs ou de lésions dermatologiques sans adaptation majeure.

Deformable Part Models (DPM) Les DPM, représentent les objets comme une col-
lection de parties flexibles organisées dans une structure déformable. Chaque partie est
modélisée à l’aide de caractéristiques locales (souvent HOG) et un modèle global incorpore
les relations spatiales entre les parties. Bien que performants pour la détection d’objets
naturels, les DPM requièrent des annotations précises des parties constitutives et sont
coûteux en temps de calcul. Dans un cadre médical, leur application est rendue difficile
par la grande variabilité morphologique des lésions et le manque de standardisation des
formes.[21]

Correspondance de modèles (Template Matching). La correspondance de modèles
repose sur la comparaison directe d’une région d’image avec un modèle préenregistré à
l’aide de métriques telles que la corrélation croisée ou la distance euclidienne [22]. Elle est
simple à mettre en œuvre, mais très sensible aux changements d’échelle, de rotation, de
contraste et de position. Cela en fait une technique peu robuste pour les images derma-
tologiques où les lésions varient fortement en apparence et en taille.

Limites générales Ces approches classiques présentent plusieurs limitations majeures :

— Extraction manuelle de caractéristiques :les descripteurs doivent être conçus
manuellement, ce qui nécessite une expertise préalable du domaine.

— Faible capacité de généralisation : ces méthodes échouent souvent à capturer la
complexité visuelle des images médicales, riches en variations inter-/intra-patients.

— Sensibilité au bruit et aux artefacts :les images médicales contiennent souvent
du bruit (poils, ombres,artefacts optiques) qui perturbe les descripteurs classiques.

En raison de ces limites, ces méthodes sont aujourd’hui principalement utilisées à des
fins comparatives ou comme étape préliminaire d’extraction de caractéristiques dans des
pipelines hybrides.
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2.6.2 Deuxieme choix exploré Réseaux de Neurones Ar-
tificiels (ANN)

Les ANN sont composés de couches de neurones interconnectés, utilisant des fonctions
d’activation non linéaires pour modéliser des relations complexes. Dans un contexte de
vision par ordinateur, les ANN nécessitent une phase d’extraction de caractéristiques
préalable, ce qui limite leur autonomie et robustesse face à la variabilité des données
médicales.

Les ANN ont également été testés pour la classification binaire des lésions cutanées. Ils
fonctionnent via un ensemble de couches denses ajustées par rétropropagation. Toutefois,
leur efficacité dépend fortement de la qualité de l’extraction manuelle des caractéris-
tiques(ex : ondelettes 2D, matrices de co-occurrence GLCM, seuillage par entropie).Les
précisions observées varient entre 86,6% [23] et 97.09% [24], mais ces réseaux s’avèrent sen-
sibles aux artefacts visuels et requièrent une préparation des données plus complexe. Bien
que simples à implémenter, ces approches exigent une extraction manuelle des caractéris-
tiques et se montrent peu efficaces pour capturer la complexité des images médicales.Elles
manquent également de robustesse face à la variabilité inter-patients.

2.6.3 Troisieme choix exploré Réseaux auto-organisants
de Kohonen (SOM)

Les Self-Organizing Maps sont des réseaux non supervisés qui projettent des données
multidimensionnelles dans un espace de plus faible dimension (souvent 2D). Ils permettent
de détecter des similarités entre échantillons, mais ne sont pas optimisés pour des tâches
de classification supervisée, en particulier sur des images médicales bruitées. Bien qu’elles
offrent de bonnes performances (de 93,15%jusqu’à 98,3% de précision [25]),elles souffrent
de plusieurs limitations :

— Besoin d’extraction manuelle de caractéristiques.

— Moindre efficacité face aux méthodes supervisées modernes.

— Sensibilité au bruit et aux variations des données.

En raison de leur caractère exploratoire et non supervisé, les KNN ne conviennent pas
comme solution principale .

2.6.4 Quatrieme choix exploré Réseaux de Neurones
Convolutifs (CNN)

Les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) constituent aujourd’hui l’état de l’art en
matière de reconnaissance d’images et d’analyse visuelle automatisée. Ils ont été spécifi-

22



Chapitre 2 : Système Proposé et Choix de technologies

quement conçus pour traiter des données structurées en grille, comme les images, en tirant
parti de leurs propriétés spatiales locales. Contrairement aux réseaux de neurones clas-
siques (ANN) ou aux approches traditionnelles comme les k-plus proches voisins (KNN),
les CNN permettent une extraction automatique et hiérarchique des caractéristiques dis-
criminantes, éliminant ainsi la nécessité d’une ingénierie manuelle complexe des descrip-
teurs.

Un CNN est généralement composé de plusieurs types de couches principales :

— Les couches convolutives, qui appliquent des filtres (ou noyaux) glissants sur
l’image d’entrée afin d’extraire des motifs locaux (bords, textures, formes simples),
puis des représentations de plus haut niveau à mesure que l’on progresse dans les
couches.

— Les couches de pooling (souvent max-pooling), qui réduisent les dimensions spa-
tiales des représentations tout en conservant les informations essentielles, ce qui
permet de diminuer la complexité computationnelle et de contrôler le surapprentis-
sage.

— Les couches entièrement connectées, en fin de réseau, qui interprètent les carac-
téristiques extraites pour produire une prédiction finale (comme une classification).

L’efficacité des CNN repose sur plusieurs atouts majeurs :

— La réduction du besoin d’extraction manuelle de caractéristiques : les
filtres convolutifs apprennent directement, à partir des données, les caractéristiques
les plus pertinentes pour la tâche à accomplir.

— La capacité à apprendre des invariances spatiales : les CNN peuvent recon-
naître un motif indépendamment de sa position dans l’image, ce qui est crucial pour
les tâches de reconnaissance d’objets ou de lésions.

— L’adaptabilité aux grands volumes d’images : les CNN tirent profit des grandes
bases de données pour affiner leur apprentissage et améliorer leur capacité de géné-
ralisation.

Comparés aux méthodes classiques comme les Artificial Neural Networks (ANN) ou les
k-Nearest Neighbors (KNN), les CNN se distinguent par :

— leur robustesse aux variations d’échelle, de rotation et de bruit,

— leur capacité à modéliser des structures complexes de données visuelles,

— leur efficacité dans les environnements de classification multiclasses ou
multivariés.

Transfert Learning

Le Transfert Learning (ou apprentissage par transfert) est une technique d’apprentis-
sage automatique qui consiste à exploiter les connaissances acquises par un modèle lors de

23



Chapitre 2 : Système Proposé et Choix de technologies

l’entraînement sur une tâche source, généralement très généraliste (comme la classification
d’images naturelles dans ImageNet), pour les réutiliser sur une tâche cible plus spécifique
(comme la détection de maladies dermatologiques).

Cette approche s’est imposée dans le domaine de la santé numérique, notamment en
raison des défis liés à l’obtention de grandes quantités de données annotées, souvent coû-
teuses et rares en milieu médical. Elle présente plusieurs avantages significatifs :

— Réduction des besoins en données annotées : le modèle ayant déjà appris à ex-
traire des caractéristiques visuelles génériques (textures, formes, bords), il nécessite
moins d’exemples pour se spécialiser dans une nouvelle tâche.

— Accélération de la convergence : le processus d’apprentissage est plus rapide
car les poids initiaux du réseau sont déjà optimisés sur une base riche et diversifiée.

— Amélioration de la généralisation : même en présence de peu de données mé-
dicales, le modèle est capable de maintenir des performances élevées, en évitant le
surapprentissage.

Dans le cadre de la classification d’images médicales, les architectures CNN pré-entraînées
(comme ResNet, VGG ou EfficientNet) sont souvent utilisées comme extracteurs de carac-
téristiques. Leurs couches initiales, sensibles aux formes de bas niveau, sont généralement
conservées (gelées), tandis que les couches supérieures sont réentraînées sur le nouveau
jeu de données.

Les travaux de recherche récents montrent que cette approche surpasse les méthodes
classiques entraînées à partir de zéro, tant en termes de précision que de robustesse. Le
Transfer Learning permet ainsi de tirer pleinement parti de l’intelligence artificielle même
dans des contextes où les ressources en données et en annotation sont limitées, comme
c’est souvent le cas en dermatologie. Plusieurs architectures ont été évaluées :

— ResNet-152 : A atteint une AUC allant jusqu’à 96,61% et un précision de 90,4%
dans la détection de mélanome sur la bases ISIC [25].

— DenseNet-201 : A atteint une AUC moyenne de 98,16% dans la multi classifica-
tion avec les dataset HAM10000 and PH2 [25]

— Inception v3 : A obtenu une AUC allant jusqu’à 97,80% dans la multi classifica-
tion avec les dataset HAM10000 and PH2 [25]

— LeNet : a atteint une précision de 95,86% sur le dataset ISIC [25].

— LightNet : Optimisé pour l’efficacité, avec une précision rapportée de 81,6% sur
ISIC2016 [25].

— VGG-16 : Modèle plus ancien, présentant des performances inférieures (78% de
précision sur le dataset ISIC [25].

Les architectures comme ResNet, DenseNet ou Inception intègrent des innovations comme
les connexions résiduelles ou les blocs densément connectés, améliorant la profondeur du
réseau sans surapprentissage.
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Comparaison du transfert learning avec un CNN sans transfert une comparaison
des performances de deux versions du modèle ResNet-50 pour la classification des lésions
cutanées. [26] Le premier modèle a été entraîné depuis zéro, avec des poids initialisés
aléatoirement, tandis que le second a été pré-entraîné sur ImageNet, puis ajusté (fine-
tuning) sur un ensemble d’images dermatologiques , a montré que le modèle entraîné
sans transfert n’a atteint qu’une précision de 79,13% pour la détection du mélanome,
contre 93,89% pour le modèle utilisant le transfert learning. En plus de ses performances
inférieures, le modèle sans transfert a présenté un surapprentissage plus marqué et a
nécessité un temps d’entraînement plus long pour converger.

Table 2.1 – Comparaison des méthodes pour la détection des lésions cutanées avec ré-
férences

Méthode Avantages Limites Précision/AUC Cas d’usage
typique

Méthodes
classiques
(HOG,
Viola-Jones,
DPM)

Simplicité
Rapidité

Features
manuelles
Sensible au bruit

– Études
comparatives

ANN Modèle
non-linéaire

Features
manuelles

86,6%[23] à
97.09%[24]

Petits datasets

SOM Clustering
Visualisation

Non supervisé 93,15%jusqu’à
98,3% de
précision [25]

Analyse
exploratoire

CNN sans TL Features
automatiques

Besoin données 79% [26] Cas spécifiques

CNN + TL
(ResNet,
DenseNet)

Meilleure
généralisation
Performance
élevée

Complexe ResNet-152 :
AUC 96,61%
précision 90,4%
[25].
DenseNet-
201 : AUC
98,16% [25]
Inception v3 :
AUC 97,80%
[25] LeNet :
précision
95,86%[25].
LightNet :pré-
ci-
sion81,6%[25].
VGG-16 :
(78% précision
[25].

Applications
cliniques
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Transfert learning : une solution optimale d’apres le tableau 2.1, Pour exploiter les
performances des CNN tout en limitant les besoins en données, la meilleure approche est
le transfert learning . il consiste à réutiliser un modèle pré-entraîné (comme ResNet ou
DenseNet) sur un large corpus d’images , puis à adapter les couches finales au domaine
médical. Les étapes suivies sont :

1. Chargement du modèle pré-entraîné .

2. Remplacement des couches de sortie par des couches spécifiques à notre classification
(binaire ou multiclasse).

3. Gel des premières couches pour conserver les caractéristiques générales.

4. Réentraînement des couches supérieures avec nos données médicales.

5. Application de techniques d’augmentation (flip, rotation, zoom, contraste).

2.7 Conclusion
Ce chapitre a permis d’établir les fondations technologiques du système DermAI-Detect

en analysant de manière comparative les choix essentiels à sa conception. Plusieurs élé-
ments clés ont été déterminants :

Base de données : La base ISIC 2019 a été retenue pour sa richesse, sa diversité et
sa structuration, avec 25 331 images réparties en huit classes. Elle permet de couvrir un
spectre large de lésions bénignes et malignes, assurant ainsi un bon entraînement des
modèles, tout en soulignant l’importance d’un équilibrage des classes et d’une validation
sur des données hétérogènes.

Carte embarquée : Le Raspberry Pi 4 couplé à la Camera Module 3 s’est imposé comme
le meilleur compromis entre performance, coût, consommation énergétique et portabilité,
permettant une inférence locale et rapide même dans des environnements à ressources
limitées.

Modèles d’IA : Après évaluation de différentes approches (méthodes classiques, ANN,
SOM), les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) avec transfert learning se sont révélés
les plus efficaces. En particulier, des architectures comme ResNet-152 et DenseNet-201
offrent une grande précision grâce à l’apprentissage hiérarchique de caractéristiques vi-
suelles complexes.
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3 Chapitre 3 :Solution,Conception et Dé-
ploiement du Système Proposé

3.1 Introduction
Ce chapitre décrit en détail la solution technologique développée dans le cadre de ce

travail, à savoir DermAI-Detect, un système intelligent destiné à assister le diagnostic du
cancer de la peau. Face aux limites des méthodes cliniques traditionnelles, notamment en
matière de détection précoce du mélanome, ce projet propose une alternative fondée sur
l’intelligence artificielle, capable d’analyser automatiquement des images dermatologiques
et de classer les lésions cutanées avec un haut degré de précision.

La conception du système repose sur une approche modulaire et évolutive, intégrant
des techniques avancées de traitement d’images et d’apprentissage profond. Ce chapitre
présente successivement l’architecture globale du système, ainsi que les étapes clés de
son développement, de son entraînement à son déploiement. L’objectif est de démontrer
comment DermAI-Detect peut s’adapter à différents contextes cliniques, y compris dans
des environnements à ressources limitées, tout en respectant les exigences de performance,
d’interprétabilité et d’éthique médicale.

3.2 Architecture globale du système
La solution DermAI-Detect s’appuie sur une architecture modulaire composée de quatre

grandes parties présenté dans le diagramme de la figure 3.1 :
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Figure 3.1 – Schéma global de l’architecture de DermAI-Detect.

— Pipeline de traitement de données : conception d’un pipeline dédié à la consti-
tution,au nettoyage et à la préparation du jeu de données utilisé pour l’entraînement
des modèles.

— Module de classification : développement de deux modèles AI pour la classifica-
tion des lésions cutanées. Le premier est un modèle de classification binaire permet-
tant de déterminer si une tumeur est bénigne ou maligne.Le second est un modèle
de classification multiclasse capable d’identifier précisément le type de lésion.

— Modèle de collecte automatisée de nouvelles données : développement d’un
troisième modèle d’AI destiné à détecter la présence de peau et à capturer automa-
tiquement la zone à analyser.

— Application : déploiement du système au sein de deux applications (mobile et
desktop), l’application desktop dédié a l’utilisation professionelle par un medcein et
l’application mobile pour utilisation personnelle au cas de diagnostique rapide .

3.3 Pipeline de traitement de données
le choix dans cette partie dépend fortement du modelé utilisé dans le module de classi-

fication . La préparation des données visuelles est une étape essentielle dans toute chaîne
de traitement d’image, notamment lorsqu’il s’agit de détection d’anomalies ou d’extrac-
tion de caractéristiques. Dans ce travail, nous avons mis en œuvre une série de techniques
classiques et éprouvées pour isoler efficacement l’objet d’intérêt à partir d’une image en
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couleur. Le processus peut être structuré en cinq étapes principales :conversion de l’espace
colorimétrique, suppression de l’arrière-plan, seuillage adaptatif, nettoyage morphologique
du masque,et application finale du masque sur l’image. Chacune de ces étapes est détaillée
dans les sections suivantes.

3.3.1 Conversion de l’espace colorimétrique RGB vers
HSV

La première transformation consiste à convertir l’image de l’espace colorimétrique RGB
(Red, Green, Blue) vers HSV (Hue, Saturation, Value). Contrairement à l’espace RGB,
l’espace HSV sépare l’information chromatique(teinte et saturation) de l’intensité lumi-
neuse (valeur), ce qui le rend plus adapté aux opérations de seuillage basées sur la lu-
minosité. Cette séparation permet une meilleure détection des pixels correspondant à
l’arrière-plan sombre, souvent caractérisé par de faibles valeurs dans le canal .

3.3.2 Suppression de l’arrière-plan par seuillage dans
l’espace HSV

L’arrière-plan noir est supprimé à l’aide d’un seuillage binaire basé sur une plage de
valeurs dans l’espace HSV. Le seuillage par plage (ou in-range thresholding) permet d’ex-
traire les pixels appartenant à une région spécifique de l’espace de couleur. En fixant un
intervalle étroit autour de valeurs faibles de luminosité, les pixels sombres correspondant
à l’arrière-plan sont isolés, produisant un masque binaire inversé servant à filtrer l’image
initiale.

(a) Originale vs aprés traitement (b) Originale vs aprés traitement

Figure 3.2 – Images comparatives avant et après suppression du fond noir

comme montre la figure 3.2 ce traitement supprime uniquement le fond noir présent sur
les images prise avec un dermatoscope circulaire. Cette méthode repose sur la robustesse
du canal pour distinguer les variations de luminosité
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3.3.3 Segmentation via seuillage d’Otsu
L’image sans fond est ensuite convertie en niveaux de gris afin de procéder à une

segmentation basée sur l’intensité. La méthode de seuillage d’Otsu [27] est utilisée pour
séparer automatiquement les objets d’intérêt du fond restant. Cette méthode calcule un
seuil optimal qui minimise la variance intra-classe dans l’histogramme des niveaux de gris.
Elle est particulièrement efficace lorsque l’histogramme de l’image présente une répartition
bimodale, caractéristique des images contrastées après suppression de l’arrière-plan.

(a) Originale vs aprés traitement (b) originale vs aprés traitement

Figure 3.3 – Images comparatives avant et après segmentation otsu

Le résultat montré dans la figure3.3 est un masque binaire brut qui peut contenir du
bruit ou des artefacts, nécessitant des opérations de nettoyage supplémentaires.

3.3.4 Post-traitement morphologique du masque de seg-
mentation

Le masque brut est affiné par des opérations morphologiques classiques : l’ouverture
et la fermeture. L’ouverture, qui consiste en une érosion suivie d’une dilatation, permet
d’éliminer les petits objets ou bruits isolés. La fermeture (dilatation suivie d’érosion)
comble les trous internes aux objets segmentés et renforce la cohésion des régions détectées.

Ces opérations sont fondamentales dans le traitement d’image morphologique, car elles
assurent une meilleure cohérence topologique du masque de segmentation, améliorant
ainsi la qualité de l’extraction de la région d’intérêt.

3.3.5 Application finale du masque sur l’image filtrée
Enfin, le masque morphologiquement nettoyé est appliqué à l’image initiale (sans arrière-

plan) afin d’extraire uniquement les pixels pertinents correspondant à l’objet d’étude.
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(a) originale vs aprés traitement (b) originale vs aprés traitement

Figure 3.4 – Images comparatives avant et après application du masque finale

Cette opération de masquage binaire permet de produire ce résultat finale présenté
dans la figure3.4 ne contenant que l’objet segmenté,prêt à être exploité pour des étapes
ultérieures de la classification.

L’application de cette chaîne de traitement assure une segmentation robuste, particu-
lièrement adaptée aux images présentant des objets bien délimités sur fond sombre.

3.4 Module de classification
Le module de classification constitue le cœur du système DermAI-Detect, chargé de dis-

tinguer les différentes catégories d’anomalies cutanées à partir d’images dermatologiques.
Le choix de la méthode d’intelligence artificielle à adopter a nécessité une étude compara-
tive approfondie des principales approches de classification, tant classiques que modernes.
L’objectif était de sélectionner la solution offrant le meilleur compromis entre précision,
capacité de généralisation, complexité de mise en œuvre et coût computationnel.

Choix final Au regard de l’ensemble des éléments analysés, le choix final s’est porté
sur une approche fondée sur les réseaux de neurones convolutifs avec transfert
learning,en particulier l’architectures pré-entraînée ResNet-152, pour les deux tâches de
classification.

Figure 3.5 – architecture du module de classification
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Le schéma de la figure 3.5 illustre le fonctionnement du système de classification d’image
dans DermAI, organisé autour de deux modèles distincts qui sont activés selon le choix
explicite de l’utilisateur. Lorsqu’une image est fournie en entrée, l’utilisateur peut opter
soit pour une classification binaire, soit pour une classification multiclasses, en
fonction du contexte clinique ou des besoins d’analyse.Pour la classification binaire, les
classes MEL, BCC, AK et SCC sont regroupées sous l’étiquette malin, tandis que
les autres sont considérées comme bénignes. Le modèle binaire permet de déterminer
si une lésion est bénigne ou maligne, fournissant une réponse rapide utile pour le tri
initial, En revanche, le modèle multiclasses permet une analyse plus fine en classant la
lésion parmi huit catégories dermatologiques standards : MEL (mélanome), NV (naevus
mélanocytaire), BCC (carcinome basocellulaire), AK (kératose actinique), BKL (lésion
kératosique bénigne), DF (dermatofibrome), VASC (lésion vasculaire) et SCC (carcinome
épidermoïde). Cette modularité du diagnostic, fondée sur un choix utilisateur, confère à
DermAI une grande souplesse d’utilisation, rendant le système adapté aussi bien à une
utilisation en milieu clinique qu’à des applications de recherche ou de formation.

— Classification binaire : pour distinguer les lésions bénignes des malignes.

— Classification multiclasse : pour identifier précisément le type de lésion cutanée.

3.4.1 Architecture des modèles
Dans ce travail, nous avons conçu deux modèles de classification, Les deux modèles

partagent la même architecture de base, avec uniquement la couche de sortie qui diffère
selon le type de classification.

Transfert d’apprentissage avec ResNet152

La partie convolutive de notre architecture repose sur le modèle ResNet152, préen-
traîné sur le dataset ImageNet. Ce réseau profond comporte 152 couches et est réputé
pour sa capacité à extraire des caractéristiques complexes grâce à ses blocs résiduels qui
facilitent l’apprentissage en profondeur.

Nous avons chargé ce modèle avec l’option include_top=False, ce qui permet de sup-
primer la couche de classification originale du modèle ImageNet. L’entrée attendue par le
modèle est une image de taille 256× 256× 3.

Gel partiel des couches : afin de profiter des caractéristiques générales déjà apprises,
nous avons gelé les couches initiales de ResNet152. Seules les 50 dernières couches ont
été rendues entraînables, ce qui permet d’adapter le modèle à notre tâche spécifique sans
réapprendre des structures de bas niveau (contours, textures, etc.).
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Couches personnalisées (tête du modèle)

Une fois les caractéristiques extraites par ResNet152, nous avons ajouté plusieurs couches
denses pour effectuer la classification. Chaque couche a un rôle précis que nous détaillons
dans ce schéma :

Entrée
256x256x3

ResNet152
(sans top)

GlobalAveragePooling2D

BatchNormalization

Dense(512, ReLU)

Dropout(0.3)

Dense(256, ReLU)

Dropout(0.3)

Type de modèleDense(1, Sigmoid) Dense(8, Softmax)

Figure 3.6 – Architecture commune utilisée pour la classification binaire et multiclasse

1. GlobalAveragePooling2D : cette couche effectue une moyenne globale sur chaque
carte de caractéristiques. elle réduit fortement la dimensionnalité tout en conservant
les informations les plus importantes. Elle rend le modèle plus robuste à la transla-
tion et réduit le nombre de paramètres.

2. BatchNormalization : elle standardise les activations de la couche précédente en
temps réel lors de l’entraînement. Cela permet d’accélérer la convergence, de réduire
le risque d’explosions de gradients, et d’améliorer la stabilité générale du modèle.

3. Dense(512, activation=’ReLU’) : cette couche entièrement connectée trans-
forme les caractéristiques extraites en représentations plus abstraites. Elle contient
512 neurones avec l’activation ReLU (Rectified Linear Unit), qui introduit de la
non-linéarité.

4. Dropout(0.3) : cette couche désactive aléatoirement 30% des neurones à chaque
itération d’entraînement. Elle agit comme une régularisation et permet de limiter le
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surapprentissage (overfitting) du modèle.

5. Dense(256, activation=’ReLU’) : une seconde couche dense plus compacte qui
affine davantage les représentations apprises.

6. Dropout(0.3) : une nouvelle couche de régularisation identique à la précédente,
pour renforcer la robustesse.

7. Sortie (classification) :

— Pour la classification binaire : une couche Dense(1) avec une activation
sigmoid. Elle retourne une probabilité entre 0 et 1 indiquant si l’image est
bénigne ou maligne.

— Pour la classification multiclasse : une couche Dense(8) avec une activa-
tion softmax

3.4.2 Augmentation de Données
L’augmentation de données est une technique essentielle pour améliorer la généralisation

des réseaux de neurones, particulièrement dans les contextes à faible volume de données.
Outre les transformations géométriques classiques(flips, rotations, etc) des méthodes plus
récentes telles que MixUp et CutMix ont été introduites afin de générer des exemples
synthétiques plus informatifs et régulariser les modèles d’apprentissage profond.

Avant l’application de méthodes de mélange, des transformations d’images classiques
sont employées comme présente la figure 3.7 :
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Figure 3.7 – architecture du module de classification

— Symétries aléatoires (Flip) : retournement horizontal ou vertical pour augmenter
la variabilité spatiale.

— Rotations multiples de 90 degrés : introduisent une invariance rotationnelle
sans altérer la structure des objets.

— Altérations photométriques : ajustements aléatoires de la luminosité et du
contraste simulant des variations d’éclairage.

MixUp : Mélange Linéaire d’Exemples

MixUp,[28],est une méthode d’augmentation qui génère de nouveaux exemples d’en-
traînement par interpolation linéaire entre deux paires (image,étiquette).Données deux
images xi et xj et leurs labels associés yi et yj,un nouvel échantillon est construit comme
suit :

x̃ = λxi + (1− λ)xj, ỹ = λyi + (1− λ)yj (3.1)

où λ ∼ Beta(α, α) est un coefficient de mélange.
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Figure 3.8 – Résultat de l’algorithme Mixup sur deux images d’entrée

La figure 3.8 illustre un exemple de la technique MixUp, où deux images dermatolo-
giques sont combinées de manière linéaire selon un coefficient λ aléatoire. L’image syn-
thétique résultante est une interpolation des deux images sources, et son étiquette cor-
respondante est également une combinaison pondérée de leurs étiquettes respectives, ici
représentée par le vecteur [0.73, 0.27]. Cette approche permet d’introduire une plus grande
variabilité dans les données d’entraînement, favorisant ainsi une meilleure généralisation
du modèle et réduisant le risque de surapprentissage face aux caractéristiques spécifiques
des lésions.

CutMix : Substitution Régionale d’Images

CutMix,[29]remplace une région rectangulaire d’une image par un extrait spatial d’une
autre image de la même base, en ajustant l’étiquette proportionnellement à la surface
remplacée :

x̃ = xi ⊙M+ xj ⊙ (1−M), ỹ = λyi + (1− λ)yj (3.2)

où M est un masque binaire et λ est ajusté selon la surface de recouvrement. Cette
technique permet de conserver une structure visuelle réaliste tout en diversifiant le signal
supervisé, ce qui améliore la robustesse du modèle.
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Figure 3.9 – Résultat de l’algorithme CutMix sur deux images d’entrée

La figure 3.9 présente un exemple concret de la méthode CutMix appliquée à des
images de lésions cutanées. L’objectif est d’encourager le modèle à apprendre à partir
d’exemples plus variés, en l’exposant à des compositions inhabituelles mais représenta-
tives des classes originales. Les étiquettes sont ajustées proportionnellement à la surface
occupée par chaque image dans la composition finale, comme l’indique ici le vecteur d’éti-
quettes [0.59, 0.41]. Cette stratégie favorise une meilleure généralisation en limitant le
surapprentissage sur des motifs spécifiques, tout en améliorant la robustesse du classifica-
teur face à la variabilité des images dermatologiques.

Validation empirique des techniques d’augmentation

L’étude de Nugroho, Ardiyanto et Nugroho [30] démontre empiriquement l’im-
pact significatif de l’augmentation de données sur la classification des lésions pigmentées.
En utilisant le jeu de données ISIC-2019, les auteurs ont appliqué un ensemble d’augmen-
tations pour équilibrer les huit classes de maladies dermatologiques. Trois architectures
préentraînées (Inception-v3, DenseNet-201 et Xception) ont été évaluées.

Résultats clés :l’augmentation a permis une hausse spectaculaire des performances
sur les métriques cliniques :
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Table 3.1 – Performance des modèles avec et sans augmentation [30]
Modèle SEN (%) SPE (%) PREC (%) ACC (%) F1 (%) AUC

Sans augmentation
Inception-v3 55.50 90.40 65.06 55.50 54.10 0.50
DenseNet-201 52.75 89.41 64.06 52.75 49.29 0.50

Xception 55.13 64.97 64.71 55.13 52.22 0.50
Avec augmentation

Inception-v3 88.63 98.23 88.53 88.63 88.53 0.94
DenseNet-201 84.00 97.40 84.60 84.00 83.86 0.90

Xception 81.75 96.98 81.78 81.75 81.69 0.89

Ces résultats du tableau 3.1 confirment que l’augmentation, lorsqu’elle est correctement
appliquée, permet :

— d’atténuer l’effet des classes déséquilibrées.

— d’augmenter significativement la sensibilité (SEN), cruciale en diagnostic médical.

— de réduire le surapprentissage par meilleure généralisation.

Ainsi, l’intégration de méthodes telles que MixUp et CutMix dans un pipeline d’ap-
prentissage profond représente une stratégie à la fois simple et très efficace pour améliorer
la robustesse d’un modèle, notamment en imagerie médicale.

3.4.3 Compilation et réglages d’entraînement
Une fois l’architecture du modèle définie, plusieurs étapes essentielles sont nécessaires

avant l’entraînement, notamment la gestion du déséquilibre des classes, la configuration de
la fonction de perte, le choix des métriques, ainsi que les stratégies d’optimisation et d’arrêt
anticipé. Ces étapes visent à maximiser la performance tout en évitant le surapprentissage.

Instanciation du modèle

Le modèle final est construit en reliant l’entrée du réseau préentraîné (ResNet152 tron-
qué) à la tête personnalisée (les couches denses décrites précédemment). Il s’agit donc
d’un modèle de type “feature extractor + classificateur dense”.

Prise en compte du déséquilibre des classes

Le jeu de données utilisé présente un déséquilibre marqué entre les classes (notamment
entre lésions bénignes et malignes). Pour compenser cette distribution inégale, des poids
de classes sont calculés de manière automatique selon l’inverse de leur fréquence. Ces
poids sont ensuite appliqués lors de l’entraînement pour accorder une plus grande impor-
tance aux classes minoritaires. Cela permet d’améliorer le rappel (sensibilité) de la classe
maligne, souvent sous-représentée mais cruciale en contexte médical.
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Fonction de perte et métriques

Pour la tâche de classification binaire, la fonction de perte choisie est l’entropie croisée
binaire (binary crossentropy). Cette fonction est adaptée aux sorties de type probabiliste
comprises entre 0 et 1 (activation sigmoïde). Dans le cas de la classification multiclasse,
on utilise plutôt l’entropie croisée catégorielle (categorical crossentropy), en combinaison
avec une activation softmax, qui permet de modéliser la distribution de probabilité sur
plusieurs classes exclusives.

Le modèle est évalué durant l’entraînement selon plusieurs métriques complémentaires :

— Exactitude (Accuracy) : proportion globale de prédictions correctes.

— AUC (Area Under the Curve) : mesure la capacité du modèle à séparer correc-
tement les classes positives et négatives. Elle est particulièrement pertinente en cas
de classes déséquilibrées.

— Rappel (Recall) : proportion de vrais positifs détectés sur l’ensemble des cas
réellement positifs. En médecine, le rappel est essentiel car il reflète la capacité à ne
pas rater un cas dangereux.

— Précision (Precision) : proportion de cas prédits positifs qui sont effectivement
positifs. Elle permet d’évaluer la fiabilité des alertes émises par le modèle.

Optimisation de l’apprentissage

Le modèle est entraîné avec l’optimiseur Adam, qui combine les avantages d’Adagrad
et RMSProp. Il ajuste automatiquement le taux d’apprentissage de chaque paramètre et
favorise une convergence plus rapide et plus stable. Un faible taux d’apprentissage initial
est choisi afin de permettre un raffinement progressif des poids.

Stratégies de régularisation dynamique

Deux techniques complémentaires sont utilisées pour encadrer la phase d’entraînement :

Arrêt anticipé (EarlyStopping) Cette méthode interrompt automatiquement l’appren-
tissage si la performance du modèle sur l’ensemble de validation ne s’améliore plus après
un certain nombre d’itérations. Elle permet d’éviter un surapprentissage (overfitting) et
garantit que les meilleurs poids sont conservés. Le critère de surveillance principal est
l’AUC de validation, avec une patience définie pour autoriser de petites stagnations tem-
poraires.

Réduction adaptative du taux d’apprentissage (ReduceLROnPlateau) Lorsque la
métrique AUC de validation cesse de progresser, le taux d’apprentissage est réduit de
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moitié. Cela permet au modèle de continuer à s’améliorer lentement en affûtant ses ajus-
tements. Un seuil minimal est imposé pour éviter que le taux d’apprentissage ne devienne
négligeable. Un temps de récupération (“cooldown”) est également défini entre deux ré-
ductions successives.

Ces choix de compilation et de réglages dynamiques constituent un équilibre entre
performance, stabilité et robustesse. Ils sont particulièrement adaptés au domaine médical,
où l’erreur de détection peut avoir des conséquences graves, et où la classe d’intérêt est
souvent minoritaire.

3.5 Modèle de collecte automatisée de nouvelles
données

Dans le cadre de ce travail, un module de collecte automatisée a été mis en place
dans le but d’assister la caméra embarquée à capturer uniquement des images pertinentes
contenant de la peau. Ce filtrage préliminaire permet d’optimiser l’acquisition des données
tout en réduisant le stockage d’images non exploitables pour l’analyse dermatologique.

3.5.1 Objectif et principe
En vision par ordinateur, la détection d’objets est une tâche consistant à localiser et

classer des objets dans une image. Parmi les approches modernes les plus performantes
figure l’algorithme YOLO (You Only Look Once), qui repose sur un modèle de deep
learning capable de détecter plusieurs objets en un seul passage dans l’image. YOLO offre
un excellent compromis entre précision et rapidité, ce qui le rend particulièrement adapté
aux systèmes temps réel ou embarqués.

Dans notre cas, nous exploitons cette capacité pour concevoir un module intelligent
capable d’identifier automatiquement si une image capturée contient de la peau humaine
ou non. Ce modèle est intégré dans la chaîne de collecte afin de n’enregistrer que les
images jugées pertinentes pour l’analyse dermatologique.

3.5.2 Architecture du modèle
Le modèle utilisé repose sur l’architecture YOLOv8 Nano, une version compacte et

optimisée de YOLO, spécifiquement conçue pour fonctionner dans des environnements à
ressources limitées (tels que les systèmes embarqués). Il a été entraîné pour effectuer une
détection binaire avec deux classes :

— Classe 0 : image contenant de la peau

— Classe 1 : image ne contenant pas de peau
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L’entraînement s’est appuyé sur un jeu de données combinant :

— des images issues de la base dermatologique HAM1000 pour la classe peau,

— des images générales provenant de la base COCO 2025 pour la classe non-peau.

3.5.3 Etapes du développement
Le processus global de collecte automatisée suit les étapes suivantes :

1. Prétraitement des images d’entrée

2. Génération des annotations au format YOLO

3. Entraînement du modèle YOLOv8 Nano sur les données binaires

4. Évaluation à l’aide des métriques standards (précision, rappel, mAP)

3.5.4 Avantages
L’intégration de ce module permet de :

— Réduire considérablement le bruit dans les données collectées

— Alléger la charge de traitement des étapes suivantes

— Accélérer la constitution de jeux de données pertinents pour l’entraînement des
modèles de classification

3.6 Intégration des modèles dans deux systèmes
applicatifs

3.6.1 Introduction
Les modèles de classification et le pipeline du traitement développés dans ce projet ont

été intégrés dans deux systèmes complémentaires. Le premier est une application Desktop
connectée à un Raspberry Pi et une caméra pour la capture d’images en temps réel. Le
second est une application mobile destinée à une utilisation autonome et portable.

3.6.2 Architecture générale
L’architecture de l’intégration repose sur deux volets :

— Système 1 : Raspberry Pi avec caméra → Application Desktop

— Système 2 : Application mobile autonome

Chaque système utilise les mêmes modèles de classification et un pipeline de prétraitement
similaire, adapté aux contraintes spécifiques de la plateforme cible.
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3.6.3 Intégration dans le système Desktop avec Rasp-
berry Pi

Objectif

Ce système a pour but de capturer l’image en temps réel via une caméra connectée à
un Raspberry Pi, de l’envoyer à une application Desktop, d’effectuer la segmentation de
la lésion, puis de lancer la classification locale.

Technologies utilisées

Figure 3.10 – Schéma simplifié de l’architecture du systeme

la figure 3.10 montres les éléments principales qui composent le système .

— Raspberry Pi OS 64bits (ou tout autre système léger)

— camera compatible avec Raspberry Pi CSI2

— Application Desktop

l’envoie des images en temps réel entre le Raspberry et l’application Desktop se fait via
un streaming en session ssh

Figure 3.11 – image du montage réel

la figure 3.11 montre l’image du montage Raspberry-camera .

42



Chapitre 3 :Solution,Conception et Déploiement du Système Proposé

Architecture du Système

Le flux de traitement suit les étapes suivantes de la figure 3.12 :

Figure 3.12 – Schéma simplifié de l’architecture du systeme

1. Capture d’image par la caméra via le Raspberry Pi

2. Transmission de l’image à l’application Desktop (via socket,ssh session)

3. Application des étapes de prétraitement : suppression du fond, segmentation

4. Classification à l’aide du modèle choisi (binaire ou multiclasses)

5. Affichage des résultats dans l’interface Desktop

Application desktop

Objectif de l’application

L’objectif principal de cette application est de fournir un outil ergonomique, fonctionnel
et accessible permettant l’exploitation directe des modèles de classification développés au
cours de ce projet. Conçue pour un usage par les professionnels de santé, elle propose
trois fonctionnalités majeures : l’acquisition en temps réel d’images de lésions cutanées,
l’analyse automatisée via des modèles d’intelligence artificielle pour la classification des
lésions, et la gestion complète des données patients. Cette dernière inclut le suivi des cas
cliniques, la génération de statistiques et l’enrichissement progressif d’une base de données
dermoscopique. L’outil vise à faciliter le diagnostic préliminaire dans des environnements à
ressources limitées où l’accès à un dermatologue peut s’avérer difficile, contribuant ainsi à
une meilleure orientation des soins et à une détection plus précoce des affections cutanées.

Choix technologiques

Technologies utilisées :
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— Langage de programmation : Python3

— Interface graphique : PyQt5

— Bibliothèques de traitement d’image : OpenCV.

— Chargement et exécution des modèles : TensorFlow (Keras).

— Système d’exploitation cible : Windows (extensible à Linux/Mac)

Architecture de l’application

L’application repose sur une architecture modulaire articulée autour de trois couches
principales comme montre le diagramme de la figure 3.13 :

1. Interface Utilisateur (UI) : Gère l’interaction avec l’utilisateur. Elle permet de
charger une image, de sélectionner un modèle de classification, et d’afficher les ré-
sultats de prédiction.

2. Couche de traitement et de prédiction : Assure le pipeline de traitement
d’image (prétraitement,redimensionnement, normalisation, etc) le chargement des
modèles d’IA et l’exécution des prédictions.

3. Couche de gestion des données : Gère la base de données locale pour le stockage,
la mise à jour et la visualisation des informations liées aux patients et aux résultats.

Figure 3.13 – Schéma simplifié de l’architecture logicielle de l’application Desktop

Fonctionnalités implémentées

L’application intègre les fonctionnalités suivantes :
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— Acquisition en temps réel d’images lésionnelles,assistée le modèle yolo de détection
de zones cutanées.

— Prétraitement automatique des images avant classification.

— Classification binaire ou multiclasse des lésions à l’aide des modèles d’IA intégrés.

— Gestion des données patients : enregistrement, consultation et suivi longitudinal.

— Visualisation des statistiques cliniques (fréquences, types de lésions etc).

— Collecte automatisée des nouvelles images pour enrichir progressivement la base de
données dermoscopique.

Interface utilisateur

Conçue pour être intuitive et accessible, l’interface utilisateur comprend :

— Une fenêtre principale présentant le menu général et les consignes d’utilisation.

— Un système de navigation par menu permettant d’accéder facilement aux différentes
sections de l’application.

— Plusieurs pages dédiées aux fonctionnalités spécifiques (acquisition, prédiction,gestion
des patients, etc).

— Une zone de résultats affichant la classe prédite ainsi qu’un indice de confiance
associé.
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(a) Menu de l’application (b) Sélection de l’image

(c) Tableau de bord (d) Jeu de données images

(e) Base de données patients (f) Fenêtre de diagnostic

Figure 3.14 – Captures d’écran de l’application

la figure 3.14 présentes les capture d’écrans des pages principales dans l’application ,
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(a) Capture A (b) Capture B (c) Capture C

Figure 3.15 – Captures d’écran montrant la détection en temps réel via l’application

La figure 3.15 illustre le fonctionnement du module de collecte automatisée de nouvelles
images au sein de l’application. Les captures présentées montrent que le modèle facilite
de manière significative l’acquisition d’images en détectant automatiquement les zones de
peau et les lésions cutanées.

Couche de traitement et de prédiction

La couche de traitement et de prédiction est chargée de l’ensemble des opérations néces-
saires à l’analyse automatisée d’une image dermatologique, depuis sa préparation jusqu’à
l’obtention du diagnostic. Elle débute par la prise en charge de l’image d’entrée, obtenue
via la caméra ou la galerie de l’appareil, puis detecter la peau dans l’image ou la zone cu-
tané et lui applique une série d’étapes de prétraitement essentielles : redimensionnement
aux dimensions requises par le modèle, normalisation des valeurs de pixels, et éventuel-
lement segmentation de la lésion cutanée pour isoler la zone d’intérêt. Ces traitements
visent à standardiser l’image et à optimiser la qualité des données fournies au modèle.
L’image prétraitée est ensuite transmise aux modèles de classification selon le choix de
l’utilisateur. Le modèle produit alors une prédiction de classe, correspondant au type de
lésion cutanée identifié, accompagnée d’un score de confiance et d’éventuelles métadonnées
sur le traitement. Cette couche constitue ainsi le cœur décisionnel du système, en trans-
formant une image brute en résultat médical exploitable, prêt à être affiché à l’utilisateur
via l’interface graphique.

Couche de gestion des données

La couche de gestion des données repose sur l’utilisation de TinyDB, une base de données
locale, non relationnelle, particulièrement adaptée aux environnements aux ressources
limitées. Grâce à sa structure flexible et sa simplicité d’intégration, TinyDB permet de
stocker les données sous forme de documents JSON, ce qui facilite la sérialisation et
l’organisation des informations sans avoir recours à un schéma complexe.
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Cette couche assure plusieurs fonctions essentielles au bon fonctionnement de l’appli-
cation, notamment : l’enregistrement des résultats de classification, la mise à jour des
données associées à un patient ou à une image, la recherche rapide d’entrées spécifiques,
ainsi que l’organisation structurée des données pour leur visualisation et leur exploita-
tion ultérieure. Elle garantit ainsi la persistance locale des informations médicales,
tout en permettant un accès rapide et sécurisé, même hors connexion. Cette approche est
idéale pour une gestion efficace de données sans dépendance à un serveur distant.

Défis rencontrés et solutions apportées

L’intégration des modèles dans une application graphique a soulevé plusieurs défis tech-
niques, parmi lesquels :

— Performance et temps de réponse : certaines opérations lourdes ont été op-
timisées et exécutées dans des threads indépendants pour préserver la fluidité de
l’interface.

— Robustesse face aux erreurs : un système de gestion des exceptions a été mis en
place pour éviter les blocages dus à des entrées invalides ou des fichiers corrompus.

— Amélioration de l’expérience utilisateur : l’ajout de messages d’état, barres
de progression et notifications a permis d’optimiser l’interaction avec l’utilisateur.

— Instabilité dans la qualité des images capturées par la camera du Raspberry

— Échecs occasionnels de segmentation sur des cas extrêmes (images floues, mal ca-
drées)

3.6.4 Intégration dans l’application mobile

Objectif

l’objectif de l’application mobile est de fournir un diagnostique rapide en permettant
à l’utilisateur de capturer une photo ou de sélectionner une image depuis la galerie, de
segmenter la lésion, puis de lancer la classification à partir de l’appareil mobile et visualiser
le résultat.

Technologies utilisées

— Développement mobile (Flutter/dart pour Android)

— 2 modèles de classification TensorFlow Lite

— OpenCV pour le traitement pipeline
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Architecture de l’application

Figure 3.16 – Schéma simplifié de l’architecture logicielle de l’application mobile

la figure 3.16 montres les différentes couches de l’application mobile :

— La couche d’interface graphique constitue la partie visible et interactive de l’ap-
plication, permettant à l’utilisateur de naviguer intuitivement entre les différentes
fonctionnalités. Conçue à l’aide du framework Flutter, cette interface est réactive,
fluide et multiplateforme, s’adaptant aussi bien aux smartphones Android qu’iOS.
Elle offre une expérience utilisateur claire et ergonomique, depuis l’accueil jusqu’à
l’affichage des résultats de classification. Parmi les écrans principaux figurent : la
page d’accueil, le module de capture ou de sélection d’image, l’affichage du résultat
diagnostique, et la consultation de l’historique.

— La couche de traitement et de prédiction constitue le noyau intelligent du système,
responsable de l’analyse des images et de l’inférence du diagnostic. Elle intègre à
la fois le pipeline de traitement des données et le module de classification qui se
compose de deux modèles pour la classification binaire (maligne/bénine) et pour
la classification multi-classe qui précise le type de la lesion selon les 8 classes de
ISIC2019

— La couche de gestion de données de l’application repose sur l’utilisation de la biblio-
thèque hiveflutter, qui fournit une solution de stockage local rapide, légère et adaptée
aux environnements mobiles. Cette couche assure la persistance des données essen-
tielles de l’application, telles que l’historique des images analysées, les résultats de
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classification. les données sont stockées sous forme de paires clé-valeur dans une base
de données locale, sans nécessiter de serveur distant ou de moteur SQL complexe.
L’intégration de hiveflutter permet en outre une synchronisation transparente avec
l’interface utilisateur , ce qui garantit une mise à jour dynamique des données affi-
chées. Cette approche assure un excellent compromis entre performance, simplicité
et autonomie

Fonctionnement de l’application

L’application suit un enchaînement simple comme montres les captures de la figure
3.17 :

Menu principale Historique des diagnostiques

page du diagnostique selection d’image

Figure 3.17 – captures de l’application mobile

L’application offre à l’utilisateur une interface intuitive lui permettant de fournir une
image d’une lésion cutanée, soit en : capturant une photo en temps réel à l’aide de l’ap-
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pareil photo du smartphone, soit en sélectionnant une image existante depuis la galerie
multimédia de l’appareil.

Une fois l’image acquise, l’application déclenche une phase de prétraitement automa-
tique, en passant l’image a la couche de traitement et de prédiction, cette couche utilise
le pipline de traitement de données pour la segmentation de la lésion cutanée afin d’isoler
la zone d’intérêt et l’adaptation de l’image au format attendu par les modèles de tflite.

Après segmentation, l’image traitée est transmise au module de classification de la
meme couche, (modèles de classifiction binaire et multi-classes , préalablement entraîné
pour identifier différentes classes de lésions cutanées) . Enfin, le résultat du diagnostic sont
envoyé a la couche de gestion de données pour les enregistrer correctement et l’affichage.
(catégorie prédite, score de confiance, éventuelles recommandations)

Optimisations

— Réduction de la taille du modèle

— Conversion vers un format mobile optimisé (TFLite)

Difficultés rencontrées

— Instabilité dans la qualité des images capturées par la camera

— Limitations des ressources (RAM, processeur,mémoire)

— Performances réduites des modèles sur certains téléphones peu puissants

— Échecs occasionnels de segmentation sur des cas extrêmes (images floues, mal ca-
drées)

3.7 Conclusion
L’intégration des modèles de classification dans une application multiplateforme — com-

patible avec les environnements desktop, Raspberry Pi et mobile — marque une avancée
significative vers l’implémentation pratique d’un outil de diagnostic assisté par intelligence
artificielle. Totalement autonome et fonctionnant sans connexion Internet, cette solution
s’adapte aussi bien aux environnements médicaux contraints qu’à un usage personnel no-
made. Elle offre ainsi une flexibilité d’utilisation essentielle pour répondre aux besoins de
la médecine de terrain, en particulier dans les zones à ressources limitées. DermAI-Detect
constitue une base technologique robuste pour le développement futur d’un système in-
telligent, évolutif et éthique, dédié au diagnostic précoce et à la prévention des cancers
cutanés.
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4 Chapitre 4 :Résultats et Discussion

4.1 Introduction
Ce chapitre expose les résultats expérimentaux obtenus lors de la mise en œuvre et de

l’évaluation des différents modèles développés dans le cadre de ce projet. L’objectif prin-
cipal est d’analyser dans quelle mesure ces modèles parviennent à remplir leurs fonctions
respectives, à savoir la classification des lésions cutanées (binaire et multi-classes) ainsi
que la détection d’images pertinentes à analyser dans un flux vidéo.

L’évaluation repose sur plusieurs jeux de données de référence, notamment ISIC 2019,
ainsi que des données externes capturées dans des conditions réelles. Les performances
des modèles sont quantifiées à l’aide d’indicateurs standards : précision, rappel, F1-score,
courbe ROC-AUC, etc. Des visualisations telles que les matrices de confusion, les courbes
d’apprentissage et les exemples de détection viennent appuyer l’interprétation des résul-
tats.

Chaque modèle est d’abord présenté individuellement avec une analyse quantitative
et qualitative de ses performances, suivie d’une mise en perspective par rapport à l’état
de l’art. Enfin, une discussion critique synthétise les apports et les limites du système
proposé, en soulignant les pistes d’amélioration futures.

4.2 Évaluation du modèle de classification bi-
naire

Le modèle binaire a été entraîné pour distinguer entre lésions bénignes et malignes puis
tester sur un dataset de validation de taille 224 images, Les performances ont été mesurées
à l’aide de plusieurs métriques :

— Exactitude (Accuracy) : 89.29%

— AUC : 94.91%

— Précision : 89.00%

— Rappel (Recall) : 89.00%

— F1-score : 89.00
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Une matrice de confusion est présentée à la figure 4.1a pour illustrer la répartition des
prédictions,avec le graph AUC présenté a la figure 4.1b.

(a) Matrice de confusion – classification bi-
naire (b) Courbe AUC – classification binaire

Figure 4.1 – Évaluation des performances pour la classification binaire.

Table 4.1 – Comparaison des performances entre notre modèle et ceux de la littérature
Modèle /
Étude

Jeu de
données

Méthodologie Accuracy Recall AUC

Notre modèle ISIC 2019 Resnet152 personnalisé 89.29% 89.00% 94.91%
LightNet
(mobile) [31]

ISIC 2016 Réseau léger avec peu
de paramètres, adapté
aux applications
mobiles

81.6% 14.9% –

CNN (2 couches)
[32]

170 images de
lésions
cutanées

Réseau CNN à deux
couches convolutives
simples

81% 81% –

Region-based
CNN +
ResNet152[33]

ISIC (2742
images)

Extraction de la région
d’intérêt par masque,
classification avec
ResNet152

90.4% 82% –

Comparaison avec la littérature Les performances de notre modèle de classification
binaire (bénin vs malin) ont été comparées à plusieurs approches issues de la littérature. Le
tableau 4.1 résume cette comparaison. Notre modèle atteint une exactitude de 89.29% et
une sensibilité de 89.00%, surpassant nettement les méthodes légères telles que LightNet
(81.6% d’accuracy et seulement 14.9% de recall), ainsi qu’un CNN simple à deux couches
(accuracy de 81%). Par rapport à l’approche utilisant un Region-based CNN combiné à
ResNet152, notre solution reste compétitive avec un recall supérieure (89% contre 82%) et
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une AUC remarquable de 94.91%, soulignant sa capacité de discrimination. Ces résultats
témoignent de l’équilibre atteint entre complexité, efficacité et performance, ce qui rend
notre modèle particulièrement adapté à des environnements à ressources limitées tels que
les applications mobiles ou embarquées.

Table 4.2 – Comparaison des performances entre notre modèle et ceux de l’étude I-IETA
2024 sur le jeu de données ISIC 2019 [34]

Méthode (Modèle) Accuracy (%) AUC Recall (%) Précision (%) F1-score (%)
Notre modèle 89.29 0.949 89.00 89.00 89.00
AlexNet 92.56 0.923 94.77 92.04 93.38
ResNet-18 91.89 0.916 93.82 91.74 92.77
ResNet-50 92.98 0.927 95.08 92.46 93.75
MobileNet-v2 90.43 0.904 90.61 92.00 91.30
ShuffleNet 89.73 0.900 87.39 93.65 90.41
NASNet-Mobile 91.26 0.908 94.83 89.95 92.33
EfficientNetB0 91.20 0.908 94.20 90.33 92.22
VGG-19 91.79 0.911 97.54 88.76 92.94
GoogLeNet 80.96 0.789 97.16 75.50 84.97
SqueezeNet 80.89 0.787 98.36 74.96 85.08

Comparaison avec les méthodes du transfert learning Une comparaison autre com-
paraison avec une étude récente [34] menée en 2024 sur le jeu de données ISIC 2019 montre
que notre modèle reste particulièrement compétitif(tableau 4.2).Bien que le modèle Re-
sNet152 utilisé dans notre étude soit plus complexe et théoriquement plus performant
que des architectures comme ResNet50 ou VGG19, son exactitude (accuracy) obtenue est
légèrement inférieure. Cependant, cette différence est compensée par une AUC particuliè-
rement élevée (94.91%), supérieure à celle de ResNet50 (92.7%) et VGG19 (91.1%). Ce
résultat est particulièrement significatif dans un contexte médical, où l’AUC (Area Under
the Curve) constitue un indicateur crucial, car il reflète la capacité du modèle à bien
différencier les cas positifs des cas négatifs, indépendamment du seuil de décision choisi.
Ainsi, notre approche privilégie la fiabilité de la détection, ce qui est essentiel pour des
applications sensibles comme le dépistage du mélanome.
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(a) Image de test (lésion maligne) (b) Image de test (lésion maligne)

(c) Image de test (lésion maligne) (d) Image de test (lésion bénine)

(e) Image de test (lésion bénine) (f) Image de test (lésion maligne)

Figure 4.2 – Exemples de résultats de détections sur des images externes
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La figure 4.2 illustre les résultats de classification obtenus sur des images externes à
l’aide du modèle binaire intégré dans l’application desktop. Ces résultats montrent que,
même en dehors du jeu de données d’entraînement, le modèle parvient à maintenir une
précision satisfaisante et à effectuer des prédictions cohérentes.

4.3 Évaluation du modèle de classification multi-
classes

Le second modèle permet de classer les lésions parmi plusieurs catégories : mélanome,
grain de beauté, kératose, etc.

— Exactitude (Accuracy) : 92.17%

— AUC : 99.41%

— Précision : 94.52%

— Rappel (Recall) : 89.10%

— F1-score : 94.00%

Les résultats montrent de bonnes performances globales, bien que certaines confusions
persistent notamment entre les mélanomes et les grains de beauté (cf. matrice de confusion
)4.3a.
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(a) Matrice de confusion – classification multi-classes

(b) Courbes AUC – classification multi-classes

Figure 4.3 – Visualisation des performances du modèle sur l’ensemble de test.

Observations :

— La classe “Mélanome” est souvent confondue avec “Grain de beauté”.
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Table 4.3 – Comparaison des performances entre notre modèle et des études récentes
sur la classification multiclasses avec le dataset ISIC

Étude Accuracy Précision Recall F1-score AUC
modèle proposé 92.17% 94.52% 89.10% 94.00% 99.41%
LeNet [35] 95.86% – – – –
GoogleNet[36] 94.92% 80.36% 79.80% – –
ConvNeXtV2 blocks
with separable self-
attention [37]

93.48% 93.24% 90.70% 91.82% –

Comparaison avec la littérature Notre modèle a été comparé à plusieurs approches
issues de la littérature utilisant le dataset ISIC en classification multiclasses. Comme le
montre le tableau 4.3, bien que certains modèles présentent un accuracy globale légère-
ment plus élevée, notamment le modèle basé sur GoogleNet avec une accuracy de 94.92%,
notre approche se distingue par une précision (94.52%) , rappel (89.10%) et un F1-score
plus élevé (94.00%). et reste compétitive face à des modèles récents (ConvNeXtV2 blocks
with separable self-attention) [37], en affichant un meilleure F1-score, bien que le rappel
soit légèrement inférieur (89.10% contre 90.70%). En outre, l’AUC de 99.41% obtenue par
notre modèle constitue un atout significatif, traduisant une excellente capacité discrimina-
tive entre les différentes classes de lésions cutanées. En comparaison avec les architectures
avancées présentées le tableau de la figure 4.4 notre modèle montre des performances très
compétitives. Il atteint une exactitude de 92.17%, une AUC exceptionnelle de 99.41% et
un F1-score élevé de 94.00%. Ces valeurs dépassent celles obtenues par plusieurs modèles
récents comme GcViT-small (accuracy : 92.13%, F1 : 89.13%) ou PiT-base (accuracy :
90.92%, F1 : 86.75%). Toutefois, notre modèle reste légèrement inférieur au modèle basé
sur ConvNeXtV2 blocks avec separable self-attention, qui a atteint un F1-score de 91.82%
et une accuracy de 93.48%, confirmant ainsi la supériorité de cette approche sur certains
aspects.
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Table 4.4 – Comparaison des performances de différents modèles sur la classification des
lésions cutanées [37]

Modèle Accuracy Precision Recall F1-score
ResNetv2-50 0.8493 0.7809 0.7406 0.7571
Res2NeXt50 0.8798 0.8401 0.8144 0.8255
RexNet200 0.9040 0.8785 0.8596 0.8677
DenseNet121 0.8635 0.8126 0.7798 0.7932
Xception 0.8858 0.8677 0.8094 0.8345
GhostNetv2-100 0.8982 0.8615 0.8337 0.8440
MobileNetv3-large-0.75 0.8877 0.8442 0.8077 0.8249
EfficientNetv2-small 0.8858 0.8580 0.8148 0.8324
EfficientNet-B4 0.8827 0.8210 0.8035 0.8110
ConvNeXtV2-base 0.9163 0.8968 0.8794 0.8873
InceptionNeXt-base 0.8929 0.8616 0.8308 0.8444
ResMLP-24 0.8885 0.8786 0.8171 0.8449
PoolFormer-M36 0.8948 0.8596 0.8231 0.8374
XCiT-Small-Patch16 0.8785 0.8390 0.7921 0.8123
DeiT-base 0.9034 0.8887 0.8359 0.8588
ViT-base-patch16 0.8961 0.8656 0.8336 0.8483
Swinv-base 0.9179 0.9049 0.8757 0.8893
BeiTv2-base 0.9090 0.8775 0.8731 0.8741
MViTv2-base 0.9071 0.8883 0.8670 0.8736
MaxViT-base 0.9084 0.8783 0.8723 0.8737
RepViT-m2 0.9061 0.8792 0.8669 0.8713
PvTv2-B2 0.9029 0.8754 0.8399 0.8532
Tiny-ViT-21m 0.9082 0.8740 0.8724 0.8720
GcViT-small 0.9213 0.9127 0.8742 0.8913
PiT-base 0.9092 0.8952 0.8456 0.8675
ConvNeXtV2 0.9348 0.9324 0.9070 0.9182
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Menu principal Historique des diagnostics

Page du diagnostic Sélection de l’image

Figure 4.4 – Captures de l’application mobile

La figure 4.4 présente des captures de la classification des images externes. On remarque
que le modèle fait de bonnes prédictions en général, mais reste limité par la qualité
des images en entrée, notamment en présence de flou, de mauvais éclairage ou de fond
perturbateur. Ces facteurs peuvent nuire à la détection précise des lésions et entraîner des
erreurs de classification.
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4.4 Évaluation du modèle de détection
L’évaluation du modèle YOLOv8 Nano utilisé pour filtrer les images contenant de la

peau repose sur plusieurs métriques standards de la détection d’objets. L’objectif est
de mesurer la capacité du modèle à distinguer efficacement les images pertinentes pour
l’analyse dermatologique, tout en limitant les faux positifs et les faux négatifs.

Métriques utilisées Les principales métriques utilisées dans l’évaluation du modèle
sont :

— Précision (Precision) : proportion d’images correctement détectées comme conte-
nant de la peau parmi toutes les images détectées positives.

— Rappel (Recall) : proportion d’images contenant effectivement de la peau qui ont
été correctement identifiées par le modèle.

— mAP@0.5 (mean Average Precision) : mesure la précision moyenne à un seuil
d’Intersection over Union (IoU) de 0.5, standard pour la détection binaire.

Résultats expérimentaux Après entraînement sur la base HAM10000 (images derma-
tologiques) et COCO 2025 (images génériques), le modèle YOLO a été évalué sur un
jeu de test indépendant, conçu pour simuler des conditions réelles de capture via caméra
embarquée.

Les performances obtenues sont excellentes :

— Précision : 99.2%

— Rappel : 99.3%

— mAP@0.5 : 99.0%
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(a) Image 1

(b) Image 2

Figure 4.5 – résultat de l’entraînemen
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la figure 4.5 montres les résultat de l’entraînement ,Ces résultats témoignent d’une
très forte capacité de généralisation du modèle, avec un taux d’erreur inférieur à 1% sur
l’ensemble des classes testées. Le modèle parvient non seulement à détecter efficacement la
peau et les lésions, mais aussi à ignorer les éléments de fond non pertinents. Cela garantit
une collecte d’images pertinente et fiable, tout en allégeant les traitements ultérieurs dans
le pipeline.

Analyse qualitative Une inspection manuelle des résultats montre que les erreurs de
détection concernent principalement :

— des images floues ou mal éclairées ;

— des zones de peau partiellement masquées ou très éloignées de la caméra ;

— des objets présentant des textures similaires à la peau.

(a) Image 1 (b) Image 2 (c) Image 3

(d) Image 4 (e) Image 5 (f) Image 6

Figure 4.6 – Exemples de détections réalisées par le modèle YOLOv8 Nano

d’apres la figure 4.6Dans l’ensemble, le modèle se montre robuste aux variations de
contexte et de luminosité, ce qui est essentiel pour une application en environnement
embarqué.
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L’évaluation du modèle YOLOv8 Nano montre qu’il constitue un outil fiable pour
l’assistance à la prise d’images dermatologiques. Son intégration dans la carte Raspberry
améliore significativement la pertinence des données collectées, tout en respectant les
contraintes de performance temps réel et de consommation de ressources.

4.5 Discussion
Dans cette section, nous analysons les résultats obtenus à travers les modèles propo-

sés et discutons de leurs forces, de leurs faiblesses, ainsi que des pistes d’amélioration
possibles. Les résultats expérimentaux montrent des performances globales satisfaisantes,
mais certains aspects nécessitent des améliorations, notamment en ce qui concerne la
classification multi-classes et la gestion de la qualité des images.

4.5.1 Analyse des résultats

Modèle de classification binaire

Les performances du modèle binaire révèlent un profil contrasté mais cohérent. L’accuracy,
de 89.29%, apparaît légèrement inférieure à celle rapportée dans certaines études anté-
rieures, comme celle de Mahmoud et al. [34], où des modèles tels que ResNet-50 ou
VGG-19 ont atteint plus de 92%. Cette différence peut s’expliquer par la nature du da-
taset initialement utilisé. En effet, celui-ci était fortement déséquilibré, avec une nette
surreprésentation des lésions bénignes par rapport aux malignes (15,991 vs 9,340). Dans
un tel contexte, un déséquilibre important peut nuire à la capacité du modèle à apprendre
des représentations fiables pour la classe minoritaire, ce qui se traduit souvent par une
AUC plus faible, reflet d’une mauvaise capacité de discrimination.

Pour pallier cela, une stratégie d’équilibrage simple a été appliquée, consistant à du-
pliquer les images de la classe minoritaire pour égaliser la distribution. Bien que
cette méthode n’apporte pas de diversité nouvelle, elle a permis de réduire le biais
du modèle vers la classe majoritaire et de forcer l’apprentissage de caractéristiques
plus représentatives pour les deux classes. Ce rééquilibrage a eu pour effet notable une
augmentation significative de l’AUC, qui atteint 94.49%, surpassant les meilleurs
résultats de l’étude comparative citée (ResNet-50 : 92.7%).

Cependant, cette amélioration de la capacité de discrimination a un coût. La dupli-
cation introduit une forme de redondance dans les données, ce qui peut favoriser le
surapprentissage sur des exemples répétitifs . Ce phénomène contribue à une légère
baisse de l’accuracy globale. Ainsi, on observe ici un compromis classique entre AUC
et accuracy, typique des situations où l’on équilibre artificiellement un dataset fortement
déséquilibré.
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Modèle de classification multi-classes

Les résultats du modèle de classification multi-classes appliqué au dataset ISIC 2019
montrent des performances globalement très solides. La précision (94.52%) et le F1-score
(94.00%) traduisent une capacité du modèle à bien distinguer les différentes classes, tan-
dis qu’un AUC exceptionnellement élevé (99.41%) indique une excellente aptitude à la
discrimination inter-classes, ce qui est crucial dans un contexte médical.

Effets de l’équilibrage du dataset : Le dataset initial présentait un fort déséquilibre,
avec une surreprésentation des lésions bénignes de type NV (12 701 exemples), et une
sous-représentation marquée des classes rares comme DF, VASC, ou SCC. Ce déséquilibre
risquait d’entraîner une préférence du modèle pour les classes majoritaires, au détriment
de la sensibilité pour les lésions plus rares.

Pour remédier à cela, un équilibrage artificiel a été effectué par duplication des classes
minoritaires, ce qui a permis d’uniformiser la distribution (12 000 images pour chaque
grande classe, 7830 pour AK, etc). Cette approche a amélioré la couverture des classes
minoritaires lors de l’entraînement, ce qui a contribué à la hausse de l’AUC. En effet, un
AUC aussi élevé traduit une capacité du modèle à séparer correctement les distributions
de sortie pour chaque classe, même lorsqu’il s’agit de lésions visuellement similaires.

Analyse de la matrice de confusion : La figure 4.3a montre que les classes BCC, NV, et
BKL sont particulièrement bien reconnues (fortes diagonales). En revanche, des confusions
notables persistent :

entre MEL et NV (275 cas),
entre BKL et NV, BCC ou AK,
entre BCC et AK.
Ces erreurs peuvent s’expliquer par des similarités visuelles importantes entre certaines

lésions, mais aussi par la redondance introduite par la duplication, qui, si elle améliore
la sensibilité (Recall), peut également entraîner une baisse de l’Accuracy, car le modèle
devient trop confiant sur des exemples répétés, au détriment de la diversité des représen-
tations.

Compromis AUC–Accuracy : Le fait d’obtenir un AUC très élevé (99.41%) tout en
conservant une accuracy légèrement inférieure à certaines études (92.17%) illustre un
compromis bien connu entre ces deux métriques. L’AUC étant insensible à la distribution
des classes, il met en valeur la capacité à classer correctement indépendamment des seuils.
À l’inverse, l’Accuracy est affectée par les biais de fréquence des classes. Ce compromis
est particulièrement pertinent ici : la duplication a permis de renforcer la capacité du
modèle à détecter les classes rares (hausse de l’AUC), mais au prix d’une légère baisse de
l’Accuracy en raison de la redondance artificielle.
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Modèle de détection d’images

Le modèle de détection YOLOv8 Nano a montré une très bonne performance en détec-
tant la peau dans les images avec une précision de 99.2% et un rappel de 99.3%. Ces
résultats confirment la capacité du modèle à distinguer efficacement les images pertinentes
pour l’analyse dermatologique tout en limitant les faux positifs et les faux négatifs. Le
modèle présente une très bonne capacité de généralisation, avec un taux d’erreur inférieur
à 1% sur l’ensemble des classes testées.

Cependant, des erreurs de détection ont été observées dans des cas où les images étaient
floues, mal éclairées, ou où la peau était partiellement masquée. De plus, des objets pré-
sentant des textures similaires à la peau ont parfois été mal détectés, ce qui peut entraîner
des faux positifs. Une amélioration de la qualité des images d’entrée, ainsi qu’une meilleure
gestion des variations de lumière et de contexte, pourrait améliorer les performances du
modèle.

4.5.2 Forces et faiblesses du système

Forces

— Bonnes performances globales : Les modèles proposés, en particulier le modèle
binaire et le modèle de détection, ont montré des résultats solides sur les données
de test, avec des performances de haut niveau en termes de précision et d’AUC.

— Interface utilisateur fonctionnelle : Les interfaces pour les applications desktop
et mobile sont bien conçues, permettant une utilisation facile et intuitive.

— Traitement automatique des images : Le système utilise un modèle pour la
detection automatique des images de peau ce qui permet de traiter automatiquement
les images et d’améliorer l’efficacité du processus de diagnostic.

Faiblesses

— Confusion entre certaines classes : Le modèle de classification multi-classes
présente des difficultés à distinguer les lésions bénignes proches du mélanome, ce
qui peut entraîner des erreurs de classification.

— Sensibilité à la qualité des images : Les résultats sont fortement influencés par
la qualité des images en entrée. Des images floues, mal éclairées ou avec un fond
perturbateur peuvent nuire à la précision des prédictions.

— Erreurs de segmentation sur des cas difficiles : Bien que le modèle de détection
soit performant, des erreurs de segmentation se produisent sur des cas complexes,
comme les images avec des textures ou des angles de vue inhabituels.
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4.5.3 Axes d’amélioration
Pour améliorer la performance du système, plusieurs pistes peuvent être explorées :

— Amélioration de la gestion du déséquilibre des classes : Bien que l’augmenta-
tion de données ait permis d’atténuer certains problèmes, un meilleur équilibrage des
classes et l’intégration de techniques plus avancées pourraient améliorer les résultats
pour les classes moins représentées.

— Affinement des masques de segmentation : La précision des masques de seg-
mentation peut être améliorée en affinant les algorithmes de segmentation ou en
utilisant des modèle de segmentation comme U-Net.

— Amélioration de la qualité des images : L’intégration de techniques de pré-
traitement d’image plus avancées, comme la réduction du bruit et l’amélioration du
contraste, pourrait améliorer les performances globales du modèle.

— Optimisation des modèles pour des environnements réels : Les performances
du modèle doivent être optimisées pour fonctionner efficacement dans des conditions
réelles, avec des variations de lumière et des situations de capture d’images non
idéales.

4.5.4 Synthèse de la discussion
En résumé, bien que les résultats obtenus soient globalement satisfaisants, plusieurs

améliorations peuvent être apportées pour rendre le système plus robuste et performant
dans des conditions réelles. Les progrès futurs se concentreront sur la gestion du déséqui-
libre des classes, l’amélioration de la segmentation, et l’optimisation des modèles pour des
applications dans des environnements à ressources limitées.

4.6 Conclusion
Ce chapitre a permis de valider les performances des modèles proposés via des expé-

rimentations rigoureuses. Malgré certaines limites, le système présente un bon potentiel
pour assister au diagnostic précoce du cancer de la peau. Les axes d’amélioration in-
cluent une meilleure gestion du déséquilibre des classes, le raffinement des masques de
segmentation, et l’intégration de modèles plus robustes.
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Conclusion Générale
Ce projet s’inscrit dans le champ de l’intelligence artificielle appliquée à la médecine,

et plus spécifiquement dans le cadre de la détection assistée par ordinateur du cancer
de la peau à partir d’images dermatologiques. L’objectif central de ce travail était de
concevoir un système complet, intelligent et autonome, capable d’analyser une image de
lésion cutanée, d’identifier la région d’intérêt, et de fournir un diagnostic préliminaire
fiable à l’aide de modèles d’apprentissage profond (deep learning).

Le projet a été structuré selon une méthodologie rigoureuse en plusieurs phases succes-
sives :

— Prétraitement et préparation des données : La base de données ISIC 2019
a été adoptée comme corpus principal, en raison de sa richesse et de sa diversité
pathologique. Un pipeline de traitement d’image a été mis en place comprenant :
le redimensionnement des images à une résolution standard, la normalisation des
pixels, et l’application d’une stratégie d’augmentation contrôlée (flipping, rotation,
zoom, etc.) afin de traiter le déséquilibre entre classes et d’améliorer la capacité de
généralisation des modèles.

— Développement de modèles de classification : Deux approches complémen-
taires ont été implémentées :

— Un modèle de classification binaire, visant à distinguer les lésions bénignes
des lésions malignes. Ce modèle a atteint une exactitude de 89,29% et une
surface sous la courbe ROC (AUC) de 94.91%, démontrant une performance
robuste sur le jeu de test.

— Un modèle de classification multiclasses, capable de différencier plusieurs
types de pathologies (MEL, BKL, BCC, etc.). Celui-ci a obtenu une précision
de 92.17% et une AUC de 0.99 sur l’ensemble de validation ISIC. Toutefois,
des tests sur des images externes ont révélé un léger phénomène de surap-
prentissage (overfitting), suggérant la nécessité d’un affinage ou d’un domaine
d’adaptation.

— Détection automatique des lésions avec YOLOv8 : Afin d’automatiser la
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localisation des régions cutanées pertinentes, un modèle de détection YOLOv8
(You Only Look Once) a été entraîné sur des annotations personnalisées. Ce modèle
permet d’identifier automatiquement la zone contenant la lésion à partir d’une image
brute (non recadrée), facilitant ainsi la collecte, l’extraction et le traitement
de données ciblées pour les étapes ultérieures de classification.

— Développement d’une application Desktop connectée : Une application bu-
reautique a été développée avec une interface graphique conviviale. Elle est interfacée
avec un système embarqué basé sur un Raspberry Pi et une caméra, permettant
l’acquisition en temps réel d’images dermatologiques. L’utilisateur peut ainsi cap-
turer une image, détecter automatiquement la lésion, puis lancer une classification
instantanée via les modèles intégrés.

— Prototype d’application mobile : En complément, une version mobile expéri-
mentale a été conçue, permettant à l’utilisateur de photographier une lésion cutanée
avec son smartphone. L’image est ensuite analysée localement par un modèle opti-
misé (TensorFlow Lite), et un résultat diagnostique est généré. Cette solution vise
une accessibilité accrue pour les zones rurales ou à faible accès aux soins spécialisés.

L’ensemble de ces contributions vise à proposer une solution intelligente, portable, et
facilement déployable dans des contextes médicaux contraints, notamment dans les envi-
ronnements à ressources limitées. Ce projet s’inscrit ainsi dans une dynamique de médecine
augmentée par l’IA, avec un fort potentiel d’impact en santé publique.

Perspectives
Plusieurs améliorations peuvent être envisagées pour renforcer la robustesse, la précision

et l’utilité clinique du système :

1. Validation clinique : Soumettre les modèles à des tests réels en collaboration avec
des dermatologues afin de valider leur efficacité en conditions réelles.

2. Amélioration de la robustesse : Enrichir l’entraînement avec des bases de don-
nées issues de sources diverses, et appliquer des méthodes d’apprentissage semi-
supervisé ou d’adaptation de domaine pour améliorer la généralisation.

3. Segmentation fine : Intégrer un modèle de segmentation (comme U-Net ou Seg-
Former) pour localiser avec précision la lésion avant la classification.

4. Suivi médical longitudinal : Intégrer un module de suivi dans l’application mobile
permettant de comparer l’évolution d’une lésion dans le temps.

5. Déploiement sur le cloud : Développer des versions optimisées du système pour
le cloud computing pour le traitement centralisé

69



Chapitre 4 :Résultats et Discussion

En conclusion, le système développé constitue une base solide pour une solution in-
telligente de dépistage précoce des cancers de la peau. Avec des validations cliniques
rigoureuses et une amélioration continue des performances, il pourrait devenir un outil
d’aide au diagnostic médical accessible et fiable.
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