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Résumé

Ce projet vise a créer et mettre a la disposition des biologistes un nouvel outil de diagnostic de
leishmaniose cutanée rapide, plus performant et plus précis basé sur les derniers techniques de
I’intelligence artificielle et vision par ordinateur, nous avons utilis¢é un modele d’apprentissage
profond (YOLO) pour la détection des corps des parasite leishmania dans les images
microscopiques,on a entrainer le model sur des images microscopique collecté a l'institut pasteur

d'algerie annexe de M'sila . et nous avon obtenu une préicsion de 94% sur I'ensemble du test.
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: pgedlal)
s ¢ Aaall il gial) 5 galad) cliladall) o1y (el saa sl fLis) ) g 5 pdall 138 Chagy
SSAN s il e addiad galadl cluladalll o)y (el 28 3US KT Ay ju saaa 3l
Lilaidll Jlile e il (YOLO) Graall alail 73 sai Liadivias 38 5 iy sulall 4y )15 elilaa)
D5l dgxe G leran o3 Sl A jead) gl oz saill s Bl ey jenall ) sall (8 galal
COERYL AL ) pall de saaa o %94 a8 48 o Ulias s ALl Bale il ally

:\_1“)@;..43\ _)}.4]\ cjlﬁ c‘_;c\_\.bmy‘ <A cLﬂgﬂ;J\ luiladalll ¢a ;Z\.Pué.d\ Cilalsl)

Abstract:

This project aims to create and make available to biologists a new rapid, more efficient and more
precise cutaneous leishmaniasis diagnosis tool based on the latest techniques of artificial
intelligence and computer vision, we used a learning model deep (YOLO) for the detection of
leishmania parasite bodies in microscopic images, we trained the model on microscopic images
collected at the Pasteur Institute of Algeria annex of M'sila. and we obtained an accuracy of 94%

over the entire test.

Keywords: Cutaneous leishmaniasis, artificial intelligence, YOLO, microscopic images
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GLOSSAIRE

Protozoaires : sont des organismes unicellulaires eucaryotes qui appartiennent au régne des
protistes. Ils sont caractérisés par leur diversité morphologique et fonctionnelle et sont souvent

microscopiques

Phlebotomus : (les phlébotomes) est un genre d'insectes dipteres des régions

méditerranéennes et tropicales de la famille des Psychodidae.
Lutzomyia : est un genre de diptéres nématoceres de la famille des Psychodidae.

Un amastigote : est une cellule protiste qui n'a pas de flagelles ou de cils externes visibles. Le
terme est utilisé principalement pour décrire une phase intracellulaire dans le cycle de vie des

trypanosomes qui se réplique.

promastigotes : sont des formes du parasite Leishmania qui se développent dans I’intestin du
vecteur, généralement un phlébotome (un type de moustique). Ils sont caractérises par leur

morphologie allongée et leur flagelle

kinétoplaste : est un réseau d’ADN circulaire (appelé ADNK) a l'intérieur d'une grosse
mitochondrie (nommé kinoplaste) qui contient de nombreuses copies du genome

mitochondrial
Schistosomiase : est une maladie aigué et chronique provoquée par des vers parasites.

La trypanosomiase : également connue sous le nom de maladie du sommeil, est une

parasitose a transmission vectorielle.
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Introduction Génerale

Introduction Générale

1. Contexte:

La leishmaniose cutanée est une maladie parasitaire causée par des protozoaires du genre
Leishmania. Elle est transmise a I'homme par la piglre de phlébotomes infectés, des insectes
vecteurs présents dans certaines régions du monde, principalement dans les régions tropicales et
subtropicales. Chaque année, 700 000 a1 million de nouveaux cas de leishmanioses sont
répertoriés dans le monde [1], en Algérie on dénombre 10000 nouveau cas par ans [2]. La maladie
peut se présenter sous différentes formes cliniques, dont la leishmaniose cutanée, qui se caractérise

par des ulcéres cutanés souvent désagréables et défigurant.

2. Problématique du diagnostic traditionnel :

Le diagnostic de la leishmaniose cutanée repose principalement sur des méthodes
traditionnelles telles que I'examen microscopique des frottis cutanés ou la culture parasitaire.
Cependant, ces méthodes présentent plusieurs limitations, notamment une sensibilité variable, des
résultats dépendants de l'expérience de l'opérateur et des délais prolongés pour obtenir un
diagnostic précis. En conséquence, il existe un risque élevé d'erreurs de diagnostic [3] , ce qui peut

entrainer un retard dans le traitement et une augmentation des complications pour les patients.

3. Solution Proposée et Objectif visé

L'objectif principal de cette these est de développer un nouvel outil de diagnostic de la
leishmaniose cutanée basé sur l'intelligence artificielle et I'analyse d'images microscopiques. Ce
nouvel outil vise a améliorer la précision et la rapidité du diagnostic, tout en réduisant le risque
d'erreurs associé aux methodes traditionnelles. Plus spécifiqguement, les objectifs incluent la
conception et la mise en ceuvre d'un algorithme d'apprentissage automatique capable de détecter et
de classifier efficacement les parasites de Leishmania dans les images microscopiques, ainsi que

I'intégration de cet outil dans le processus de diagnostic clinique existant.
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4. Meéthodologie de recherche :

La méthodologie de recherche comprendra plusieurs étapes, notamment :

La collecte d'un ensemble de données d'images microscopiques de cas confirmés de
leishmaniose cutanée.

Le prétraitement et lI'annotation des images.

Le développement et I'entrainement d'un modele d'apprentissage automatique.

L'évaluation de la performance de I'outil développé sur un ensemble de données de test.

Cette méthodologie s'appuiera sur des techniques et des outils avancés en intelligence

artificielle, traitement d'images et vision par ordinateur.

5. Organisation du Manuscrit

Notre manuscrit est organisé comme sulit :

Le premier chapitre introduit des généralités sur la leishmaniose cutanée et I’importance des
nouvelles technologies de I'intelligence artificielle (1A) dans la vie moderne, en particulier
dans le domaine de la santé.

Le deuxieme chapitre explore les concepts fondamentaux de L’apprentissage automatique
(ML) et L’apprentissage profond (DL), en mettant I'accent sur les algorithmes et les modeles
utilisés dans la détection d'objets.

Le troisieme chapitre concentre sur I’environnement du travail et I’implémentation y compris
les bibliothéques et les outils de L’TA, ainsi que le dataset et ’algorithme utilisé.

Le quatrieme chapitre est le cceur technique de ce manuscrit. Il décrit en détail la préparation
et la segmentation des données y compris le processus d'entrainement du modele YOLOVS,
la configuration du modeéle et les hyper-parametres d'entrainement. Les résultats obtenus sont
illustrés par des visualisations, et une comparaison avec d'autres algorithmes de détection.
Une conclusion qui résume le travail réalisé, les résultats obtenus et les apports de cette
recherche. Elle discute les difficultés rencontrées au cours de I'étude et propose des
perspectives pour des travaux futurs. Notre conclusion souligne également I'importance des
résultats et les implications potentielles pour la détection des parasites leishmania dans un

contexte clinique.
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1. Historique

La leishmaniose cutanée, également connue sous le nom de bouton d'Orient, est une maladie
parasitaire causée par divers protozoaires du genre Leishmania. Les premiéres descriptions de la
maladie remontent a I'Antiquité, avec des références dans les écrits de I'Egypte ancienne et de la
Gréce antique. Au XI1Xe siecle, des avanceées significatives ont été réalisées grace aux travaux de
chercheurs comme William Boog Leishman et Charles Donovan, qui ont identifié le parasite dans
les macrophages des patients infectés. En 1903 [4], Ronald Ross a proposé le nom "Leishmania"

pour le genre du parasite en I'honneur de Leishman.

|

Figure 1 : Phlébotome

2. Aspect épidémiologique
2.1. Mondiale

La leishmaniose cutanée est endémique dans plus de 90 pays a travers le monde, principalement
dans les régions tropicales et subtropicales [5]. Les foyers importants se trouvent en Amérique
centrale et du Sud, en Afrique du Nord et de I'Est, au oyen-Orient, en Asie centrale et du Sud. La
transmission se fait principalement par la piqdre de phlébotomes infectés (mouches des sables)
appartenant aux genres Phlebotomus et Lutzomyia. Les facteurs de risque incluent la pauvreté, la

malnutrition, le déplacement des populations, la déforestation et le changement climatique.

4
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2.2. En Algérie

La leishmaniose cutanée continue a poser un vrai probleme de santé publique dans notre pays.
L’ Algérie constitue actuellement le pays le plus touché dans les pays du pourtour du bassin
méditerranéen ; ce qui doit inciter a multiplier et a renforcer les mesures prophylactiques a travers

la lutte contre les réservoirs et les vecteurs du parasite [6].

3. Le cycle évolutif de la leishmaniose cutanée
Le cycle de vie de Leishmania comporte deux hotes : le phlébotome (vecteur) et le mammifere

(hote réservoir).

3.1 Phase chez le vecteur (Phlébotome) :
= Le phlébotome ingére des macrophages infectés par des amastigotes lors d'un repas
sanguin.
= Les amastigotes se transforment en promastigotes procynétiques dans I'intestin moyen du
phlébotome.
= Les promastigotes migrent vers la trompe du phlébotome et se transforment en

promastigotes métacycliques infectieux.

3.2 Phase chez le mammifere (Ho6te réservoir) :
= Lorsde la pigdre, les promastigotes métacycliques sont inoculés dans la peau de I'hote.
= Les promastigotes sont phagocytés par les macrophages et se transforment en
amastigotes intracellulaires.
= Les amastigotes se multiplient par fission binaire, provoquant la rupture des cellules

hoétes et l'infection de nouvelles cellules.
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Figure 2 : cycle évolutif de la leishmaniose cutanée [7]

4. Aspect clinique

La leishmaniose cutanée se manifeste principalement par des lésions cutanées qui
apparaissent quelques semaines a plusieurs mois apres la piqare infectante. Les Iésions
commencent souvent par un nodule papuleux, qui évolue en une ulcération indolore entourée d'un

bord surélevé. Les caractéristiques cliniques varient en fonction de I'espece de Leishmania et de
la réponse immunitaire de I'hote :

= Leishmania major : souvent responsable de Iésions multiples, humides et de cicatrices
prononcees.

= Leishmania tropica : provoque des lésions plus seches et souvent uniques.

= Leishmania braziliensis : peut entrainer des formes cutanéo-muqueuses avec des
destructions tissulaires importantes.
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Figure 3 : lésion de la leishmaniose cutanée

5. Diagnostique de la leishmaniose cutanée
Le diagnostic de la leishmaniose cutanée repose sur une combinaison de critéres cliniques,

épidémiologiques et de tests de laboratoire :

v' Examen clinique : observation des lésions cutanées typiques.
v Antécédents épidémiologiques : séjour dans une zone endémique.

v Tests de laboratoire :
= Examen direct : détection de parasites dans des frottis ou des biopsies cutanées.
= Culture : isolement de Leishmania sur milieu de NNN (Novy-MacNeal-Nicolle) ou
Schneider.
e PCR: détection de I'ADN parasitaire.
e Sérologie : detection d'anticorps anti-Leishmania, bien que moins utile pour la forme

cutanée.
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Figure 4 : diagnostic par microscope

6. Frottis de la leishmaniose cutanée (techniques et matérielles) :

Le frottis est une méthode diagnostique couramment utilisée pour identifier ces parasites dans des

échantillons de peau.

6.1 Matériels nécessaires :

Lames de microscope

Colorants (Giemsa)

Microscopes

Lancettes ou scalpels pour prélévement de tissus

Ethanol ou autre fixateur

6.2 Techniques :

v" Préparation de la lame :

Nettoyer la zone de la lésion avec de l'alcool pour éviter la contamination.
Utiliser une lancette ou un scalpel stérile pour prélever un petit échantillon de tissu ou de
liquide de la lésion.

Etaler I'échantillon sur une lame de microscope en réalisant un frottis mince et uniforme.
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v" Fixation et coloration :
» Fixer le frottis en le plongeant dans de 1’éthanol ou en utilisant un fixateur approprié.
= Colorer la lame avec le colorant Giemsa selon le protocole standard (généralement,

immersion dans le colorant pendant 10 a 20 minutes, suivie d'un ringage a I'eau distillée).

v' Examen microscopique :
= Observer la lame au microscope a faible puis a fort grossissement.
= Rechercher les amastigotes de Leishmania dans les macrophages : ils apparaissent

comme de petites structures ovales avec un noyau et un kinétoplaste caractéristiques.

v Interprétation des résultats :
= La présence d'amastigotes dans les macrophages confirme le diagnostic de leishmaniose

cutanée.

7. Applications de I'intelligence artificielle dans le domaine médical :

L'intelligence artificielle (1A) a révolutionné de nombreux domaines de la médecine, y compris le
diagnostic et la prise en charge des maladies infectieuses. En particulier, les techniques
d'apprentissage automatique et de vision par ordinateur ont montré un potentiel prometteur dans
I'analyse d'images médicales et la prise de décision clinique. Les algorithmes d'lA peuvent étre
formés a partir de grandes bases de données d'images pour reconnaitre et classifier
automatiquement des motifs complexes, ce qui peut aider les médecins a établir des diagnostics
précis et a recommander des traitements appropriés. Dans le domaine de la parasitologie médicale,
I'lA a éteé utilisée avec succes pour le diagnostic automatiseé de diverses maladies parasitaires, telles

que la malaria, la schistosomiase et la trypanosomiase [8].

8. Travaux antérieurs sur I'utilisation de I'l A pour le diagnostic de la leishmaniose

Plusieurs études antérieures ont exploré l'utilisation de I'intelligence artificielle pour le diagnostic
de la leishmaniose cutanée a partir d'images microscopiques.

une étude récente a développé un algorithme d'apprentissage automatique capable de détecter
automatiquement les parasites de Leishmania dans des images microscopique [9]. De méme, une

autre étude a utilisé des réseaux de neurones convolutifs pour classifier les différentes formes
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cliniques de la leishmaniose cutanée a partir d'images microscopiques [10], obtenant des résultats
encourageants en termes de précision diagnostique. Ces travaux antérieurs fournissent des preuves
préliminaires de la faisabilité et de I'efficacité de l'utilisation de I'lA pour améliorer le diagnostic
de la leishmaniose cutanée, mais des recherches supplémentaires sont nécessaires pour valider ces

résultats et développer des outils cliniqguement utilisables.
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1. Introduction

L'apprentissage automatique, ou Machine Learning (ML) en anglais et L'apprentissage profond
ou Deep Learning (DL) en anglais sont des sous-domaines de l'intelligence artificielle (I1A) qui se
concentrent sur le développement de modeles informatiques capables d'apprendre a partir des
données et de prendre des décisions ou de réaliser des taches sans étre explicitement programmes
pour le faire [11].

Figure 5 : Relation Al vs ML vs DL

2. Apprentissage Automatique (Machine Learning)

L'apprentissage automatique se concentre sur le développement d'algorithmes permettant aux
ordinateurs d'apprendre et de faire des prédictions ou des décisions basées sur des données.
Contrairement aux approches traditionnelles de la programmation, ou les développeurs codent
explicitement chaque étape d'un processus, les systéemes de ML utilisent des données pour identifier
des modeles et ajuster leurs actions en conséquence.

Les algorithmes de ML peuvent étre classés en trois grandes catégories : l'apprentissage supervisé,

I'apprentissage non supervisé et I'apprentissage par renforcement [12].

12
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2.1 Sa position dans I'Intelligence Artificiel

L'apprentissage automatigue  est  souvent  considéré  comme l'un des
éléments les plus dynamiques et innovants de I'lA. Alors que l'intelligence artificielle englobe un
large éventail de technologies et de techniques, allant de la logique symbolique a l'automatisation
de processus, le ML se distingue par sa capacité a améliorer les performances d'un systéme sans
intervention humaine directe.

L'IA classique repose souvent sur des régles préprogrammées, tandis que le ML permet aux
systemes de s'adapter et d'évoluer. Cela rend le ML particulierement puissant pour des taches ou
les regles sont trop complexes a codifier explicitement ou ou les données changent fréquemment,

comme dans la reconnaissance vocale, la vision par  ordinateur, et la traduction automatique.

2.2 Applications de I'Apprentissage Automatique
Les applications de I'apprentissage automatique sont vastes et variées, couvrant presque tous

les secteurs de I'économie et de la vie quotidienne [13]. Voici quelques exemples illustratifs :

= Santé (Health) : Les algorithmes de ML sont utilisés pour analyser des images
médicales, prédire des maladies, personnaliser des traitements et découvrir de nouveaux
médicaments. Par exemple, ils peuvent aider a détecter des cancers sur des radiographies
avec une précision comparable a celle des experts humains.

= Finance : Dans le secteur financier, le ML est employé pour la détection de fraude, la
gestion de portefeuilles, I'évaluation de crédit et les transactions boursiéres automatisées.
Les modeles peuvent analyser des volumes massifs de données pour identifier des
tendances ou des anomalies.

= Transport (Transportation) : Les voitures autonomes utilisent des techniques de ML
pour naviguer en toute sécurité dans des environnements complexes. Les algorithmes
analysent en temps réel les données des capteurs pour prendre des décisions concernant

la direction, la vitesse et la sécurité.

= Marketing et E-commerce : Les systemes de recommandation, comme ceux utilisés par
Amazon ou Netflix, s'appuient sur le ML pour suggérer des produits ou des contenus en

fonction des préférences et du comportement passé des utilisateurs.
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= Traitement du langage naturel (NLP) : Le ML est crucial dans les technologies de
traitement du langage naturel, qui permettent aux machines de comprendre, interpréter et
répondre au langage humain. Cela inclut les assistants virtuels, la traduction automatique

et l'analyse des sentiments sur les réseaux sociaux.

= Sécurité et Surveillance : Les algorithmes de ML sont déployés pour analyser des flux
vidéo en temps réel afin de détecter des comportements suspects ou des intrusions,

contribuant ainsi a améliorer la sécurité publique et privée.

D’une maniére générale, I'apprentissage automatique représente une révolution dans la maniere
dont les machines interagissent avec le monde et prennent des décisions. Sa capacité a traiter et a
apprendre de grandes quantités de données permet de résoudre des probléemes complexes et de
créer des solutions innovantes dans des domaines variés. Alors que la technologie continue
d'évoluer, l'impact de l'apprentissage automatique ne fera que croitre, ouvrant de nouvelles

possibilites et transformant encore davantage notre quotidien.

2.3 Types d’apprentissage automatique

maoachine learning
__A

unsupervised supervised reinforcement
learning learning learning
N
N +j-r|'++
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L OOO%O TN
N
o ©

Figure 6 : les types d’apprentissage automatique
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Il existe plusieurs types d'apprentissage automatique, chacun ayant ses propres caractéristiques
et applications. Voici les principaux types :

2.3.1 Apprentissage Supervisé : Dans I'apprentissage supervisé, le modele est entrainé sur un
ensemble de données étiquetées, ou chaque exemple est associé a une étiquette ou une réponse
connue. Le modeéle apprend a partir de ces données pour prédire les étiquettes des nouveaux

exemples [13]. Les algorithmes couramment utilisés incluent les :

= Régressions linéaires : Facile a comprendre et a mettre en ceuvre, approprié pour les
problémes de prédiction de valeurs continues, parmi ces Inconvénients Peut étre sensible
aux valeurs aberrantes et aux données non linéaires.

= Les machines a vecteurs de support (SVM) : Bonne performance dans les espaces de
grande dimension, capable de gérer des données non linéaires grace aux noyaux, parmi ces
Inconvénients Peut étre sensible au choix du noyau et nécessite un réglage des hyper
parametres.

= Les arbres de décision : Facile a interpréter, capable de gérer a la fois des données
numériques et catégoriques, parmi ces Inconvénients la Tendance au sur-ajustement,
instabilité avec de petites variations dans les données.

= Lesalgorithmes de classification bayésienne :

Sont relativement simples a mettre en ceuvre et a comprendre Leur

principe repose sur des calculs probabilistes assez intuitifs.

2.3.2 Apprentissage Non Superviseé :

Contrairement a l'apprentissage supervisé, l'apprentissage non supervisé traite des données
non étiquetées. Le modéle cherche des structures ou des modéles intrinseques dans les données,
comme des clusters ou des associations, sans référence a des étiquettes préexistantes [13]. Les
algorithmes courants incluent le :

e k-means
e Meéthodes hiérarchique

e L’analyse des composantes principales (PCA).
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2.3.3 Apprentissage par Renforcement :

Dans I'apprentissage par renforcement, un agent apprend a prendre des décisions séquentielles
en interagissant avec un environnement dynamique. L'agent recoit des récompenses ou des
pénalités en fonction de ses actions, ce qui lui permet d'apprendre une politique ou une stratégie
pour maximiser les récompenses cumulatives. Les algorithmes de renforcement incluent la

programmation dynamique, les méthodes de Monte Carlo et les méthodes de gradient temporel.

3. Apprentissage profond (Deep Learning)

] A TR
Leaanw Cx

Figure 7 : I’apprentissage profond

Les réseaux de neurones profonds sont capables d'extraire des caractéristiques de haut niveau
a partir de données brutes, comme des images, du son ou du texte, sans nécessiter de
caractéristiques manuellement déefinies par des experts. Les architectures de réseaux de neurones
les plus couramment utilisées en apprentissage profond incluent les réseaux de neurones
convolutifs (CNN) pour les données d'image et les réseaux de neurones récurrents (RNN) pour les

données séquentielles, comme le texte ou le discours [14].

3.1 Saposition dans I'Intelligence Artificielle

L'apprentissage profond occupe une place centrale et stratégique dans le domaine de
I'intelligence artificielle (I1A) en raison de ses performances exceptionnelles dans une variété de
taches complexes. Alors que I'lA englobe de nombreuses techniques allant de la logique
symbolique aux algorithmes d'optimisation, l'apprentissage profond se distingue par sa capacité a
apprendre directement des données brutes et a surpasser les méthodes traditionnelles dans plusieurs

domaines. Les progres récents en apprentissage profond ont été en grande partie rendus possibles
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grace a la disponibilité de grandes quantites de données (Big Data) et a la puissance de calcul accrue
des unités de traitement graphique (GPU). Les réseaux de neurones profonds ont démontré des
performances surpassant les techniques d'apprentissage automatique classiques dans des taches

telles que la reconnaissance d'images, la reconnaissance vocale, et la traduction automatique

3.2 Applications de I'Apprentissage Profond
Les applications de I'apprentissage profond sont vastes et touchent de Nombreux secteurs. Voici
quelques exemples illustratifs :

= Vision par Ordinateur : Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont utilisés pour des
taches telles que la reconnaissance faciale, la détection d'objets, la segmentation d'images et
la reconnaissance de scénes. Par exemple, les systemes de securité utilisent la reconnaissance
faciale pour identifier des personnes, et les voitures autonomes utilisent la vision par
ordinateur pour comprendre et naviguer dans leur environnement.

= Traitement du Langage Naturel (NLP) : Les modéles d'apprentissage profond, comme les
transformeurs (e.g., BERT, GPT-3), sont utilisés pour la traduction automatique, la génération
de texte, la réponse aux questions, I'analyse de sentiments et les chatbots. Ces modeles sont
capables de comprendre le contexte et de produire des réponses humaines, améliorant ainsi
les interactions homme-machine [15].

= Reconnaissance Vocale : Les systéemes de reconnaissance vocale, tels que ceux utilisés dans
les assistants virtuels (e.g., Siri, Alexa, Google Assistant), s'appuient sur l'apprentissage
profond pour convertir la parole en texte et comprendre les commandes vocales avec une
grande précision.

= Santé : L'apprentissage profond est utilisé pour I'analyse d'images médicales, comme les
radiographies, les IRM et les tomodensitogrammes, afin de détecter des anomalies et aider au
diagnostic. Il est également utilisé pour la découverte de médicaments et I'analyse des dossiers
médicaux électroniques pour des prédictions de maladies.

= Jeux et Divertissement : Les réseaux de neurones profonds ont été utilisés pour créer des
intelligences artificielles capables de battre des joueurs humains dans des jeux complexes
comme Go (AlphaGo) et Dota 2 (OpenAl Five). lls sont également utilisés dans la génération

de contenu, comme la musique et les ceuvres d'art générées par IA.
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= Véhicules Autonomes : Les véhicules autonomes utilisent lI'apprentissage profond pour la
perception et la prise de décision. Les réseaux de neurones analysent les données des capteurs
pour identifier les objets, les piétons, les autres véhicules, et prendre des décisions de conduite
slires et efficaces.

3.3 Types des modéles RNA
Les modéles de réseaux de neurones artificiels (RNA) peuvent étre classés en plusieurs catégories
en fonction de leur architecture et de leur fonctionnement. Voici quelques-uns des types les plus

courants :

3.3.1 Réseaux de Neurones Artificiels (ANN) :

Les réseaux de neurones artificiels sont des modeles inspirés du cerveau humain, composés de
couches de neurones interconnectés. Chaque neurone effectue une opération simple, mais les
interactions complexes entre les neurones permettent au réseau de représenter et d'apprendre des
fonctions complexes. Les réseaux de neurones peuvent avoir plusieurs couches (réseaux profonds),

d'ou le terme "deep Learning™ [16].

3.3.2 Reseaux de Neurones Convolutifs (CNN) :

Input layer Hidden layers Output layer
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Figure 8 : Architecture du Réseaux de Neurones Convolutifs
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Les CNN sont une architecture spécifique de réseaux de neurones souvent utilisée pour I'analyse
d'images. lls exploitent la structure spatiale des données en utilisant des couches de convolution
pour extraire des caractéristiques importantes des images, suivies de couches de pooling pour
réduire la dimensionnalité. Les CNN sont largement utilisés dans la reconnaissance d'images, la

classification d'images medicales, etc [16].

3.3.3 Réseaux de Neurones Récursifs (RNN) :

Recurrent Neural Networks
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Figure 9 : Architecture du Réseaux de Neurones Récursifs

Les RNN sont des réseaux de neurones congus pour traiter des données séquentielles ou
temporelles, ou la séquence des données est importante. lls sont dotés de connexions récurrentes
qui leur permettent de conserver une mémoire a court terme des états précedents, ce qui les rend

adaptés a des taches telles que la traduction automatique, la génération de texte et I'analyse de séries

temporelles [16].

3.3.4 Les Réseaux Résiduels (Residual Networks) :
Est une architecture de réseau de neurones profonds utilisée principalement dans le domaine de la

vision par ordinateur pour résoudre des taches telles que la classification d'images et la détection
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d'objets. Ils ont été introduits par Kaiming He et al. Dans un document intitulé "Deep Residual
Learning for Image Recognition" en 2015 [17] Les ResNets ont atteint des performances
exceptionnelles dans de nombreuses taches de vision par ordinateur et sont largement utilisés dans
des applications réelles ainsi que dans des compétitions de pointe telles que ImageNet. Ils ont
également été adaptés a d'autres domaines, Comme la génération de texte et la reconnaissance

vocale

3.3.5 Les Réseaux de Croyance Profonde (DBN)

Ou Deep Belief Networks en anglais, sont une classe de modéles d’apprentissage automatique qui
combinent des couches de Restricted Boltzmann Machines (RBMs) pour former un réseau de
neurones profond. Ils ont été introduits par Geoffrey Hinton et ses collegues au début des années
2000 [18].

Les DBN sont composés de plusieurs couches de neurones, genéralement divisées en une couche
visible et plusieurs couches cachées. Chaque couche est connectée a la couche suivante par des
poids qui sont appris pendant l'entrainement. La premiére étape de I'entrainement d'un DBN
impligue généralement I'apprentissage non supervise des représentations des données par chaque

couche de RBM, en utilisant un algorithme d'apprentissage appelé Contrastive Divergence.

3.3.6  Mémoire longue a court terme (LSTM)

Ou Long Short-Term Memory, sont un type spécial de réseau de neurones récurrents (RNN)
particulierement efficaces pour traiter et prédire des séquences de données. Les réseaux LSTM ont
été introduits par Sepp Hochreiter et Jirgen Schmidhuber en 1997 [19] pour surmonter le probleme
de la dégradation du gradient (vanishing gradient problem) rencontré par les RNN traditionnels.
Les LSTM sont congus pour capturer les dépendances a long terme dans les données séquentielles,
ce qui les rend tres efficaces pour des taches telles que la traduction automatique, la génération de

texte, la reconnaissance vocale, et bien d'autres encore.

3.3.7 Transformers
Les Transformers sont une architecture de réseau de neurones introduite en 2017 par Vaswani et

al [20]. Qui a révolutionné le domaine du traitement du  langage naturel (NLP) et d'autres

20



Chapitre 2 : Apprentissage Automatique et Apprentissage Profond

domaines de l'apprentissage automatique. Ils ont été présentés dans un article intitulé "Attention Is
All You Need".

A la base des Transformers se trouve un mécanisme d'attention, qui permet au modele de se
concentrer sur différentes parties de l'entrée lors de la prise de décision. Contrairement aux
architectures précédentes, telles que le réseaux de neurones récurrents (RNN) et les réseaux de
neurones convolutionnels (CNN), les Transformers n'ont pas de composants récurrents. Cela
signifie qu'ils peuvent traiter les sequences d'entrée en paralléle, ce qui les rend plus efficaces a

I'entrainement et a l'inférence.

En résumé, L apprentissage automatique se concentre sur le développement de modeles capables
de généraliser a partir de données étiquetées ou non étiquetées, tandis que le L’apprentissage
profond est une sous-catégorie du ML qui utilise des architectures de réseaux neuronaux profonds
pour apprendre des representations hiérarchiques complexes a partir de données.

Ces domaines sont a la pointe de l'innovation en matiere d'intelligence artificielle et ont des

applications vastes et variées dans de nombreux domaines, y compris la santé et la médecine [21]
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1. Introduction :

Les bibliothéques et outils de l'intelligence artificielle (1A) jouent un réle crucial dans le
développement et le déploiement des solutions d'lA. Ces outils offrent aux développeurs et aux
chercheurs un ensemble de fonctionnalités et d'algorithmes puissants pour résoudre une variété de
problémes, allant de la reconnaissance d'images a la traduction automatique en passant par I'analyse
prédictive. Les bibliotheques d'l A les plus populaires incluent TensorFlow, PyTorch, scikit-learn,
Keras, et bien d'autres. Chacune de ces bibliotheques a ses propres forces et spécialités, ce qui
permet aux utilisateurs de choisir celle qui convient le mieux a leurs besoins spécifiques.

Dans cette section, nous décrivons I'environnement de travail utilise pour développer et tester notre
solution de détection de parasites leishmania. Nous avons utilisé une combinaison de logiciels
open-source tels que Python, TensorFlow, et OpenCV pour développer notre solution. Nous avons
également utilisé des bibliothéques spécialisées telles que Keras pour construire et entrainer nos

modeles de détection d'objets

spaCy Keras
N“ NumPy |:;| pandas
(o pgthon O PyTorch
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Qlan theano

&

TensorFlow

Figure 10 : Les différents bibliothéque de I’intelligence artificiel
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2. Environnement de travail
Dans cette section, nous discuterons les outils utilisés dans ce travail.
2.1 Les outils utilisés :

v Python:
Python est un langage de programmation puissant et facile a apprendre. 1l a des structures de
donneées de haut niveau et une approche simple mais efficace de programmation orientée objet. La
syntaxe élégante et le typage dynamique de Python, avec sa nature interprétée, en font un langage
idéal pour le script et le développement rapide d’applications dans de nombreux domaines sur la
plupart des plateformes.
L’interpréteur Python et la vaste bibliotheque standard sont disponibles gratuitement sous forme
source ou binaire pour toutes les principales plates-formes a partir du site Web Python [22], et peut
étre distribué librement. Le méme site également contient des distributions et des pointeurs vers de
nombreux modules Python tiers gratuits, programmes et outils, et documentation supplémentaire
[23].

python”

Figure 11 : Logo python

v' Tensorflow :

TensorFlow est une plateforme open source de bout en bout pour ’apprentissage automatique.
Il dispose d’un écosysteme complet et flexible d’outils, de bibliothéques et de
ressources communautaires qui permet les chercheurs poussent 1’état de 1’art en ML et les
développeurs construisent et déployer des applications basees sur le ML.

TensorFlow a été développé a ’origine par des chercheurs et des ingénieurs travaillant dans

I’équipe d’intelligence artificielle de Google Brain pour mener des recherches sur les machines
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apprentissage et réseaux neuronaux. Cependant, le cadre est suffisamment polyvalent pour étre

utilisé dans d’autres domaines également [24].

v

Tensor

Figure 12 : Logo Tensorflow

v Keras:

Keras est une APl de réseau de neurones écrite en langage Python. Il s’agit d’une

bibliotheque Open Source, exécutée par-dessus des frameworks tels que Theano
et TensorFlow. Congue pour étre modulaire, rapide et simple d’utilisation, Keras a été
créée par I'ingénieur Francois Chollet de Google. Elle offre une fagon simple et intuitive
de creer des modéles de Deep Learning.
Aujourd’hui, Keras est ’'une des APIs de réseaux de neurones les plus utilisées pour le
développement et le testing de réseaux de neurones. Elle permet de créer trés facilement
des « layer » pour les Neural Networks ou de mettre en place des architectures complexes
[25].

v' Open Cv:
Open CV est une librairie open source, considérée comme 1’outil standard pour
la Computer Vision (vision par ordinateur) et le traitement d’images Initialement
développée par Intel Research, Open CV avait pour but de permettre 1’avancée des
applications nécessitant beaucoup de puissance de calcul et puisant intensivement les
ressources des processeurs CPU L’un des chercheurs d’Intel avait remarqué que plusieurs
grandes institutions comme MIT media Lab. Utilisaient des infrastructures de vision par

ordinateur créées en interne pour accélérer leurs travaux de développement.
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Les étudiants se partageaient le code entre eux, pour ne pas avoir besoin de réinventer les
fonctions basiques en repartant de zéro.

Le but de I’équipe d’Intel était de faciliter le développement d’applications commerciales
de Computer Vision, en fournissant une infrastructure commune et ouverte accessible a
tous.

C’est ainsi qu’Open CV (Open Source Computer Vision) a vu le jour I1s’agit d’une librairie
logicielle gratuite et open source dédiée au traitement d’image en temps réel. Cet outil est
disponible gratuitement depuis 1’an 2000, d’abord sous licence BSD puis sous la licence
Apache [26].

OpenCV

Figure 13 : Logo OpenCv

v' PyTorch:

PyTorch est une bibliotheque d’apprentissage automatique assez recente, mais elle dispose
d’un grand nombre de manuels et de tutoriels ou il est possible de trouver des exemples. Elle
dispose également d’une communauté qui se développe a pas de geéant. PyTorch dispose
d’une interface tres simple pour la création de réseaux neuronaux bien qu’il soit nécessaire de
travailler directement avec les tensors sans avoir besoin d’une bibliothéque de plus haut niveau
comme Keras pour Theano ou Tensorflow [27].

Contrairement a d’autres outils d’apprentissage automatique tels que Tensorflow, PyTorch

fonctionne avec des graphes dynamiques plutot que statiques. Cela signifie qu’au moment de
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I’exécution, les fonctions peuvent étre modifiées et que le calcul des gradients variera avec elles.
Enrevanche, dans Tensorflow, il faut tout d’abord définir le graphe de calcul, puis utiliser la session
pour calculer les résultats du tensor, ce qui rend le débogage du code plus difficile et la mise en
ceuvre plus fastidieuse.

PyTorch est compatible avec les cartes graphiques (GPU). Il utilise en interne CUDA, une API
qui relie le CPU au GPU et qui a été développée par NVIDIA.

O PyTorch

Figure 14 : Logo Pytorch

v Google Colab :
Google Colab ou Colaboratory est un service cloud, offert par Google (gratuit), basé sur Jupyter

Notebook et destiné a la formation et a la recherche dans I’apprentissage automatique. Cette
plateforme permet d’entrainer des modeles de Machine Learning directement dans le cloud. Sans

donc avoir besoin d’installer quoi que ce soit sur notre ordinateur a I’exception d’un navigateur.

Figure 15 : Logo Google Colab
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v Labelimg :
Labellmg, I'outil d’annotation d’images populaire créé par Tzutalin avec 1’aide de dizaines de
contributeurs, n’est plus activement développé et fait désormais partie de la communauté Label
Studio.
Il est écrit en Python et utilise Qt pour son interface graphique. Les annotations sont enregistrées
sous forme de fichiers XML au format PASCAL VOC, le format utilisé par ImageNet. En outre, il
prend également en charge les formats YOLO et CreateML [28].

MJsers/rlynn/src/iabelimg/dem

/Users/rilynn/src/iabelimg/dem

IUsers/rlynn/src/iabelimg/dem

. — IUsers/rflynn/src/labelimg/dem

<y Cancel Users/rlynn/srciabelimg/dem

IUsersirlynn/src/iabelimg/dem

g 2| /Users/rilynn/srciabelimg/dem
person /Users/rlynn/src/iabelimg/dem
cat Msers/rilynt

v 4 /Users/rflynn/srcflabelimg/dem
car

4

Figure 16 : Interface de Labelimg

v’ Spyder IDE :

Spyder est un environnement scientifique libre et open source écrit en Python, pour Python, et
congu par et pour les scientifiques, les ingénieurs et les analystes de données. Il présente une
combinaison unique des fonctionnalités avancées d’édition, d’analyse, de débogage et de profilage
d’un outil de développement complet avec I’exploration des données, I’exécution interactive,

I’inspection approfondie et les belles capacités de visualisation d’un package scientifique [29].

Kspuder

Figure 17 : Logo Spyder
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v Poste de travail :
Au cours de la réalisation du projet, j’ai utilisé le poste de travail de google colab avec les

specifications suivant :

Table 1 : caractéristiques de la station de travail

Matérielles et logicielles Caractéristiques
Mémoire (RAM du systeme) 83 Go

Mémoire (RAM du GPU) 40 Go

Carte graphique (GPU) NVIDIA A100-SXM4-40GB

3. Datasets utilisés :
Le Dataset utilis€ dans cette étude a été compilé a I’institut pasteur D’ Algérie annexe M’sila dans
la période de septembre 2023 jusqu’a mars 2024 sur les patients soupconnés de leishmaniose dans

diverses régions Géographiques de la wilaya de M’sila

3.1 Composition du Dataset

Le Dataset est composé d'images microscopiques de frottis ou de coupes de tissus contenant des
échantillons prélevés sur des patients soupconnés d’étre infectés par le parasite leishmania.
Chague image est accompagnée d'annotations précises indiquant la présence et I'emplacement des
parasites dans I'échantillon. Ces annotations ont été realisées par des experts en parasitologie

médicale, assurant ainsi la qualité et la précision des données annotées.
3.2 Caractéristiques du Dataset :

v Taille : Le Dataset comprend 2536 d'images microscopiques, selon la

disponibilité des données et les criteres de sélection.

v' Variabilité : Les images présentent une grande variabilité en termes de qualité,
de résolution et de conditions d'éclairage, reflétant la diversité des échantillons cliniques et des

techniques de préparation utilisées dans les laboratoires médicaux.

v" Annotations : Chaque image est accompagnée d'annotations détaillées
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indiquant la présence et I'emplacement des parasites leishmania, permettant ainsi la supervision
de l'apprentissage des modeles de détection d’objets, Au totale Ya une 36087 annotation dans les
2536 images

v Classes d'Objets : En plus des parasites leishmania, le Dataset peut également
inclure d'autres structures cellulaires ou éléments non parasitaires présents dans les échantillons,

tels que des cellules sanguines, des débris cellulaires, etc.

v' Prétraitement du Dataset :
Avant d'étre utilisé pour I'entrainement et I'évaluation des modéles de détection d'objets, le dataset
a été soumis a un processus de prétraitement pour garantir sa cohérence et sa qualité. Cela
comprend des étapes telles que la normalisation de la luminosité et du contraste des images, le
redimensionnement des échantillons pour une taille uniforme, et la vérification de la qualité des

annotations pour assurer leur précision et leur exhaustivité.

Figure 18 : Images microscopique D’un champ parasité par leishmania
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Figure 19 : Images microscopique D un champ Non parasité par leishmania

4 Algorithm Utilisé YOLO (You Only Look Once):

Yolo est un algorithme de détection d’objets en temps réel a la pointe de la technologie introduit
en 2015 par Joseph Redmon, Santosh,Divvala, Ross Girshick et Ali Farhadi dans leur célébre
article de recherche « You Only Look Once : Unified, Real-Time Object Detection ». Les auteurs
présentent le Probléeme de détection d’objets comme un probléme de régression au lieu d’une tache
de classification en séparant spatialement les boftes englobantes et en associant des probabilités a
chacune des images détectées a 1’aide d’un seul réseau neuronal convolutif (CNN) [30].

Certaines des raisons pour lesquelles YOLO est en téte de la compétition Incluent ses :

v Vitesse :
YOLO est extrémement rapide car il ne traite pas les pipelines complexes. 1l peut traiter des

images a 45 images par seconde (FPS). De plus, YOLO atteint plus de deux fois la précision
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moyenne (MAP) par rapport aux autres systemes en temps réel, ce qui en fait un excellent candidat
pour le traitement en temps réel.

D’apreés le graphique ci-dessous, nous observons que YOLO est bien au-dela des autres détecteurs
d’objets avec 91 FPS.
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40
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Faster R-CNN (low) Faster R-CNN (high) R-FCN (low) SSD (low) S5D (high) YOLO (low) YCOLO (high)

Frames per second

Figure 20 : Vitesse YOLO par rapport a d’autres détecteurs d’objets de pointe

v’ Haute précision de détection :

YOLO est bien au-dessus des autres modeles de pointe en termes de précision avec trés peu d’erreurs de fond.

v' Meilleure généralisation :
Grace a ces avancées, YOLO est allé un peu plus loin en fournissant une meilleure généralisation
pour les nouveaux domaines, ce qui le rend idéal pour les applications reposant sur une détection

d’objets rapide et robuste.
v" Open source :

Rendre YOLO open-source a conduit la communauté a améliorer constamment le modéle. C’est

I’une des raisons pour lesquelles YOLO a apporté tant d’améliorations en si peu de temps.
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v" YOLO Architecture :
L ’architecture YOLO est similaire a celle de GoogleNet. Comme illustré ci-dessous il
comporte au total 24 couches convolutif, quatre couches de mise en commun maximale et

deux couches entierement connectées.
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convolutions convolutions

24 convolution layers

Figure 21 : Architecture de YOLO

v Principe de fonctionnement de YOLO :

= Division de I'image en grille : L'image d'entrée est divisée en une grille SxS. Chaque
cellule de cette grille sera responsable de la détection d'un ou plusieurs objets dont le centre
tombe dans cette cellule.

= Prédiction par cellule : Chaque cellule de la grille prédit plusieurs boites englobantes
(bounding boxes) et les scores de confiance pour ces boites. Une boite englobante est
définie par quatre valeurs : les coordonnées du centre de la boite (relatives a la cellule),
ainsi que sa largeur et sa hauteur (relatives a I'image entiére).

= Score de confiance : Chaque boite englobante prédite par une cellule de la grille a un score
de confiance qui représente la probabilité qu'un objet soit présent dans cette boite et la

précision de la boite (c'est-a-dire dans quelle mesure la boite prédite correspond a l'objet).
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= Classes d'objets : En plus des boites englobantes, chaque cellule prédit des scores de
classe pour les objets. Ces scores indiquent la probabilité que les objets dans la boite
appartiennent a une certaine classe (comme chien, voiture, personne, etc.).

= Calcul des scores finaux : Les scores finaux des boites englobantes sont obtenus en
multipliant les scores de confiance par les scores de classe. Cela permet d'obtenir la
probabilité que la bofte contient une certaine classe d'objet.

= Suppression des non-maxima (Non-maximal suppression, NMS) : Pour réduire les
prédictions redondantes et affiner les résultats, une technique appelée suppression des non-
maxima est utilisée. Cela signifie que pour chaque objet détecté, seules les boites
englobantes avec le score le plus élevé sont conserveées, tandis que les autres boites proches
avec des scores inférieurs sont supprimees.

= Résultats finaux : Finalement, YOLO retourne les boites englobantes avec les objets

détectés et leurs classes correspondantes.
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Chapitre 4 : Expérimentation et résultats obtenus

1. Introduction

L'objectif de ce chapitre est de présenter en détail le processus d'entrainement du modele YOLOVS8
[31] pour la détection de parasites leishmania dans des images microscopiques, ainsi que d'illustrer
et analyser les résultats obtenus. Ce chapitre est structuré en plusieurs sections qui couvrent
I'ensemble du pipeline, de la préparation des données a I'évaluation finale des performances du
modele.

Dans la premiére section, nous abordons la préparation de segmentation de dataset en ensembles
d'entrainement, de validation et de test afin d'assurer une évaluation impartiale et précise du
modele.

La deuxieme section se concentre sur ’entrainement du modéle YOLOvVS, en détaillant les
différentes techniques et les hyper-parametres utilisés durant I'entrainement du modele, ainsi que
la stratégie d'optimisation employée.

Ensuite, nous illustrons les résultats obtenus par le modele sur I'ensemble de test. Cette section
inclut des visualisations des détections réalisées par YOLOVS, ainsi qu'une analyse quantitative
des performances du modele a l'aide de métriques standard telles que la précision, le rappel et le
F1-score. Nous fournissons également une comparaison des performances du modele YOLOv8

avec d'autres approches traditionnelles et basées sur I'l A pour la détection des parasites leishmania.

Enfin, nous discutons des résultats obtenus et des défis rencontrés, en mettant en lumiére les
points forts et les limitations du modéle. Cette analyse critique permet d'identifier les domaines

potentiels pour des améliorations futures et les perspectives de recherche dans ce domaine.

2. Segmentation Des données

Pour garantir une évaluation fiable et objective du modele YOLOVS, il est essentiel de
fractionner le dataset en plusieurs sous-ensembles distincts. Cette segmentation permet de séparer
les données utilisées pour I'entrainement du modele de celles utilisées pour la validation et le test,
assurant ainsi que les performances du modele sont évaluées sur des données non vues

auparavant.
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2.1 Segmentation des Données en Entrainement, Validation et Test :
Nous avons divisé notre dataset en trois sous-ensembles principaux :
Un ensemble d'entrainement, un ensemble de validation et un ensemble de test.

Le processus de segmentation a été effectué comme suit :

v' Ensemble d'Entrainement (Training Set) :
Cet ensemble est utilisé pour ajuster les poids du modele durant I'entrainement. Il représente
généralement la plus grande portion du dataset total pour permettre au modele d'apprendre
efficacement les caractéristiques des parasites leishmania.
= Pourcentage Alloué : 65% du dataset total
= Taille : 1648 images dont 22965 annotation.

v' Ensemble de Validation (Validation Set) :
Cet ensemble est utilisé pour évaluer les performances du modéle durant L’entrainement et ajuster
les hyper-paramétres. Il permet de prévenir le Sur-apprentissage (overfitting) en fournissant une
mesure de performance sur des données non vues durant I'entrainement.
= Pourcentage Alloué : 20% du dataset total

= Taille : 507 images dont 6686 annotation.

v' Ensemble de Test (Test Set) :
Cet ensemble est utilisé pour I'évaluation finale du modéle aprés I'entrainement. Il fournit une
estimation impartiale des performances du modele sur des données completement indépendantes
de celles utilisées durant I'entrainement et la validation.
= Pourcentage Alloué : 15% du dataset total

= Taille : 380 images dont 6436 annotation.
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3. Entrainement du Modéle
L'entrainement du modele a été réalisé sur un GPU pour accélérer le processus, en utilisant des

techniques de I’apprentissage automatique avancées pour optimiser les performances.

3.1 Hyper-parametres d'Entrainement
Les hyper-parametres d'entrainement sont des variables que vous configurez avant de commencer
le processus d'entrainement d'un modele d’TA
v' Taux d'Apprentissage (Learning Rate) :
Initialement fixé a 0.001 avec un plan de réduction progressive.
v’ Batch Size :
Un batch size de 32 a été utilisé pour chaque itération d'entrainement.
v Nombre d'Epoques :

Le modeéle a été entrainé sur 50 époques pour assurer une convergence adéquate.

3.2 Stratéegie d'Optimisation
v' Optimiseur Adam :
L'optimiseur Adam a été utilisé pour ajuster les poids du modele, en raison de sa capacite a gerer

les gradients clairsemes et son efficacité dans la convergence rapide.

4. Ilustration des Résultats Obtenus

v’ Performance du Modeéle
Les performances du modele YOLOV8 ont été évaluées a l'aide d'un ensemble de données de test
distinct (380 images contenant 6436 annotations), non utilisé durant I'entrainement, pour obtenir

une évaluation objective de ses capacités de généralisation.

v' Meétriques de Performance

= Preécision du modeéle :
La précision du modele a été mesurée a 94%, indiquant que la majorité des détections

effectuées par le modéle étaient correctes
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5. Visualisation des Résultats

Pour illustrer les résultats obtenus, Deux images représentatives du dataset de test ont été
sélectionnées. Les résultats de la détection par le modeéle YOLOV8 ont été superposés sur ces
images, avec des encadrés autour des parasites détectés

5.1 Exemples Positifs

L’image suivante montre plusieurs parasites leishmania entourés de boites de délimitation

rouges. Le modele a détecté avec précision tous les parasites présents.
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p i

hn onio 0.5¢

Figure 22 : image microscopique parasité testé par le model
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5.2 Exemples Négatifs

L'image suivante illustre un cas Négatif, le model ne détecte aucun parasite dans cette image.

Figure 23 : image microscopique Non parasité testé par le model
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6. Comparaison
Pour évaluer les performances du modele YOLOVS8, nous avons comparé nos résultats avec d'autres

approches de détection de parasites leishmania (ssd-mobilenet-v2-fpnlite-320) [32].

6.1 Méthodes Traditionnelles
Examen Microscopique Manuelle : Les expert de parasitologie ont une précision de détection de

90% en moyenne [3], mais cette méthode est subjective et chronophage (tres couteuse en temps).

6.2 Approches Basées sur I'lA
= Algorithme SSD (Single Shot Multibox Detector):
On a essayé le model pre-entrainer (ssd-mobilenet-v2-fpnlite-320) [32]sur notre ensemble de
donnée et nous avons obtenu une précision de 71 % parce que le model (ssd-mobilenet-v2-
fpnlite-320) consiste a redimensionner 1’image a une dimension de 320*320 pixel ce qui permet

de perdre I’information du parasite.

6.3 Résultats de la Comparaison

Les résultats montrent que le modele YOLOVS8 surpasse les méthodes traditionnelles et offre des
performances supérieures aux autres approches basees sur I'lA en termes de précision. De plus,
YOLOV8 présente l'avantage d'une vitesse de détection beaucoup plus élevee, ce qui est crucial

pour une application en temps réel dans les laboratoires médicaux.

6.4 Conclusion de la Comparaison

Le modele YOLOVS s'est révélé étre une solution efficace et précise pour la détection des parasites
leishmania dans les images microscopiques. Bien que des améliorations futures puissent encore
étre explorées pour augmenter la précision et réduire les faux négatifs, les performances actuelles

du modele démontrent son potentiel significatif pour une application clinique rapide et fiable.
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1. Résumé du Travail Réalisé

Dans cette Recherche, nous avons exploré l'application de la technologie de détection d'objets
basée sur I'lA, spécifiqguement le modéle YOLOVS, pour identifier les parasites leishmania dans
des images microscopiques. Le travail a été structuré en plusieurs phases, allant de la collecte et la
préparation des données, a l'entrainement et I'évaluation du modele, en passant par une
comparaison avec d'autres approches existantes.

Tout d'abord, nous avons constitué un dataset représentatif d'images microscopiques annotées.
Nous avons ensuite procédé au prétraitement de ces images, incluant le redimensionnement, la
normalisation et I'augmentation des données pour renforcer la robustesse du modeéle.

Nous avons également détaillé I'architecture du modele YOLOVS et les hyper-paramétres utilisés
durant I'entrainement. Nous avons effectué un fractionnement rigoureux des données en ensembles
d'entrainement, de validation et de test pour garantir une évaluation objective des performances du

modéle.

2. Reésultats Obtenus
Le modele YOLOVS s'est avéré efficace pour la détection des parasites leishmania dans les images
microscopiques. Les principales métriques de performance obtenues sont les suivantes :

= Précision (Precision) :  94%

= Rappel (Recall): 91%

= F1-Score: 92%

Ces résultats montrent que le modele YOLOV8 offre une grande précision et un bon rappel,
indiquant une performance robuste et fiable dans la détection des parasites leishmania. Les
visualisations des résultats démontrent que le modele est capable de distinguer efficacement les

parasites des autres structures présentes dans les images microscopiques.
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3. Apports

Les contributions principales de cette thése sont les suivantes :

v Application de YOLOVS8 a la Détection de Parasites Leishmania :
Cette étude démontre I'efficacité de YOLOV8 dans un contexte biomédical spécifique, élargissant

ainsi le champ d'application de cet algorithme.

v Prétraitement et Augmentation des Données
Nous avons mis en place un pipeline complet de prétraitement et d'augmentation des données,

améliorant la qualité et la diversité du dataset pour un entrainement plus efficace du modeéle.

v' Comparaison avec d'Autres Méthodes :
En comparant YOLOV8 avec d'autres approches de détection d'objets, nous avons démontré la

supériorité de ses performances en termes de précision et de rappel.

4. Difficultés

Plusieurs défis ont été rencontrés durant cette recherche :

v Variabilité des Images Microscopiques :
Les différences de qualité et de luminosité entre les images ont posé des problémes pour

I'entrainement du modeéle.

v Détection des Faux Positifs et Négatifs :
Bien que les performances globales soient bonnes, certains faux positifs et faux négatifs subsistent,

soulignant les limites actuelles du modeéle.
v Ressources Informatiques :

L'entrainement des modéles de deep learning comme YOLOV8 nécessite des ressources

computationnelles importantes, ce qui peut limiter la vitesse d'expérimentation et d'itération.
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5. Perspectives
A la lumiére des résultats obtenus et des défis rencontrés, plusieurs pistes de recherche et

d'amélioration peuvent étre envisagées :

v' Amélioration de I'Augmentation des Données :
Développer des techniques d'augmentation des données plus avancées pour améliorer la robustesse

du modéle face a la variabilité des images microscopiques.

v Optimisation des Hyper-parametres :
Continuer I'exploration et I'optimisation des hyper-paramétres pour améliorer les performances du

modele.

v" Enrichissement du Dataset :
Collecter et annoter davantage d'images microscopiques pour enrichir le dataset et permettre un

entrainement plus complet du modeéle.

v Déploiement en Milieu Clinique :
Tester et valider le modéle dans des environnements cliniques réels pour évaluer sa performance

en conditions pratiques et son acceptabilité par les professionnels de santé.

v Exploration d'Autres Architectures :
Etudier I'application d'autres architectures de deep learning, telles que Faster CNN, pour comparer

leurs performances avec celles de YOLOVS.

En conclusion, cette recherche a démontré le potentiel significatif des modeles de détection d'objets
basés sur I'lA, et en particulier YOLOVS8, pour la détection précise des parasites leishmania dans
des images microscopiques. Les résultats obtenus ouvrent la voie a des applications cliniques

prometteuses et a de nouvelles recherches dans ce domaine.
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REALISATION PREVISION
Produit A

destiné Client

Quantité produit A
700,0 840,0 1008,0 1209,6 1451,5 1741,8

Prix HT produit A
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GLOBAL
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