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Président
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Résumé :
Le néphroblastome est la tumeur du rein la
plus fréquente chez l’enfant et son diagnostic est
exclusivement basé sur l’imagerie. Ce travail qui
fait l’objet de nos recherches s’inscrit dans le
cadre d’un projet de plus grande envergure : le
projet européen SAIAD (Segmentation Automatique
de reins tumoraux chez l’enfant par Intelligence
Artificielle Distribuée). L’objectif du projet est de
parvenir à concevoir une plate-forme capable de
réaliser différentes segmentations automatiques
sur les images sources à partir de méthodes
d’Intelligence Artificielle (IA), et ainsi obtenir une
reconstruction fidèle en trois dimensions. Dans ce
sens, des travaux réalisés dans une précédente
thèse de l’équipe de recherche ont mené à la
création d’une plate-forme de segmentation. Elle
permet la segmentation de plusieurs structures
individuellement, par des méthodes de type Deep
Learning, et plus particulièrement les réseaux
de neurones convolutifs (CNNs), ainsi que le
Raisonnement à Partir de Cas (RàPC). Cependant,

il est ensuite nécessaire de fusionner de manière
automatique les segmentations de ces différentes
structures afin d’obtenir une segmentation complète
pertinente. Lors de l’agrégation de ces structures,
des pixels contradictoires peuvent apparaı̂tre. Ces
conflits peuvent être résolus par diverses méthodes
basées ou non sur l’IA et font l’objet de nos
recherches. Nous proposons tout d’abord une
première approche de fusion non focalisée sur
l’IA en utilisant la combinaison de six méthodes
différentes, basées sur différents critères présents
sur l’imagerie et les segmentations. En parallèle,
deux autres méthodes de fusion sont proposées
en utilisant, un CNN couplé au RàPC pour l’une,
et un CNN utilisant une méthode d’apprentissage
spécifique existante en segmentation pour l’autre.
Ces différentes approches ont été testées sur un
ensemble de 14 patients atteints de néphroblastome
et démontrent leur efficacité dans la résolution des
pixels conflictuels et leurs capacités à améliorer les
segmentations résultantes.

Mots-clés : Néphroblastome, Imagerie médicale, Fusion de segmentations, Gestion de conflits, Deep
Learning

Abstract:
Nephroblastoma is the most common kidney tumour
in children and its diagnosis is based exclusively on
imaging. This work, representing the focus of our
research, is part of a larger project: the European
project SAIAD (Automated Segmentation of Medical
Images Using Distributed Artificial Intelligence). The
aim of the project is to design a platform capable
of performing different automatic segmentations
from source images using Artificial Intelligence
(AI) methods, and thus obtain a faithful three-
dimensional reconstruction. In this sense, work
carried out in a previous thesis of the research
team led to the creation of a segmentation platform.
It allows the segmentation of several structures
individually, by methods such as Deep Learning,
and more particularly Convolutional Neural Networks
(CNNs), as well as Case Based Reasoning (CBR).

However, it is then necessary to automatically fuse
the segmentations of these different structures in
order to obtain a complete relevant segmentation.
When aggregating these structures, contradictory
pixels may appear. These conflicts can be resolved
by various methods based or not on AI and are the
subject of our research. First, we propose a fusion
approach not focused on AI using the combination
of six different methods, based on different imaging
and segmentation criteria. In parallel, two other
fusion methods are proposed using, a CNN coupled
to the CBR for one, and a CNN using a specific
existing segmentation learning method for the other.
These different approaches were tested on a set of
14 nephroblastoma patients and demonstrated their
effectiveness in resolving conflicting pixels and their
ability to improve the resulting segmentations.

Keywords: Nephroblastoma, Medical imaging, Segmentations fusion, Conflict management, Deep
Learning
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également été d’un soutien et d’un réconfort sans faille (tant que de la nourriture était
en jeu). Je remercie également Isabelle, sa maman au grand cœur, sur qui je sais que je
peux toujours compter.

Enfin, mes remerciements ne seraient pas complets sans parler de mes parents. Maman,
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4.1.1 Notre nouvelle méthode de gestion de conflits nommée ADS2 . . . 76
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INTRODUCTION

INTRODUCTION GÉNÉRALE

L’ÈRE DU TRAITEMENT D’IMAGES

Les données numériques de types images et vidéos sont omniprésentes et de plus en
plus massives, dans bien des domaines : télédétection, imagerie médicale ou encore ro-
botique. Le traitement d’images est une discipline large, permettant de traiter des images
et ayant différents intérêts, comme l’amélioration de leur qualité ou la possibilité d’ex-
traire de multiples informations. Le traitement d’images est étroitement lié à la vision
par ordinateur, qui consiste en la compréhension et l’interprétation d’une scène à par-
tir d’une ou plusieurs images. La vision par ordinateur cherche alors, par le biais d’une
machine, à imiter le système visuel humain, notamment grâce à différents outils de trai-
tement d’images. L’intelligence artificielle joue également un grand rôle dans la vision
par ordinateur et le traitement d’images complexes afin, par exemple, d’y détecter et d’y
reconnaitre des éléments précis. Depuis quelques années, il est possible d’interpréter
l’information issue de données numériques, grâce notamment aux réseaux de neurones
qui imitent le principe général de fonctionnement des neurones du cerveau humain.

CONTEXTE GÉNÉRAL

Le néphroblastome est la tumeur rénale la plus fréquente chez l’enfant. Cette tumeur
déforme et pousse le rein pathologique, et peut potentiellement envahir les voies uri-
naires. La réalisation de segmentations de l’ensemble de ces structures permet aux per-
sonnels médicaux d’obtenir une vision plus précise de la situation, et ainsi de pouvoir
planifier au mieux la suite de la prise en charge du jeune patient. En effet, si la tumeur
n’est pas trop envahissante et qu’elle ne recouvre pas les voies urinaires, il est alors
possible de réaliser une néphrectomie partielle du rein touché, également appelée chi-
rurgie conservatrice. Dans le cas contraire, si l’envahissement est trop important, alors
une néphrectomie totale est recommandée, car le risque de récidive est alors trop élevé.
Ainsi, les segmentations permettent, en plus de déterminer le type d’intervention chirurgi-
cale à réaliser, d’aider les chirurgiens lors de la planification de l’intervention (les outils à
utiliser, l’anticipation d’éventuelles difficultés, . . . ). Cependant, ces segmentations doivent
actuellement être réalisées manuellement ou à l’aide d’outils guidés par un personnel
médical. Dans tous les cas, une forte intervention humaine est nécessaire. La réalisation
de ces segmentations est alors très chronophage (entre 6 et 9 heures en moyenne) et
doit être réalisée par un praticien qualifié : chirurgien ou radiologue. C’est pourquoi, ces
segmentations ne sont quasiment jamais réalisées, obligeant ainsi les experts médicaux
à analyser et à interpréter directement les dizaines à centaines de coupes 2D en noir et
blanc réalisées par le scanner.
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8 Introduction

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans le cadre du projet Européen SAIAD, si-
gnifiant Segmentation Automatique de reins tumoraux chez l’enfant par Intelligence
Artificielle Distribuée. Ce projet a pour objectif de fournir une représentation fidèle du
néphroblastome et des structures avoisinantes, à l’aide de segmentations calculées par
des techniques d’Intelligence Artificielle (IA). La représentation de l’abdomen de chaque
patient peut alors être fournie, sans intervention humaine ou a minima avec une interven-
tion limitée, ce qui permet de ne pas faire perdre un temps précieux à un ou plusieurs
personnels de santé, et de mieux évaluer l’opportunité de réaliser une néphrectomie par-
tielle lorsque cela est possible.

Le néphroblastome et le rein pathologique ont déjà pu être segmentés via différentes
techniques de segmentations par IA, notamment par apprentissage profond (Deep Lear-
ning) et par Raisonnement à Partir de Cas (RàPC), dans le cadre d’une précédente
thèse. Ces techniques de segmentations sont regroupées au sein d’une plate-forme de
segmentation appelée COLISEUM-3D (COLaborative platform with artificial Intelligence
for SEgmentation of tUmoral kidney in Medical images in 3D). Cette plate-forme permet
de segmenter individuellement chaque structure, par des techniques conçues et opti-
misées pour chacune. Elle prévoit également, à la suite du système de segmentations,
l’agrégation de ces structures, afin d’obtenir la reconstruction totale du patient. Cette
thèse, a donc pour objectif de définir les meilleurs moyens de fusion de ces différentes
segmentations complémentaires.

OBJECTIF DE NOS TRAVAUX

Après la segmentation des différentes structures indépendamment, il est alors légitime
de se demander comment les fusionner, afin d’obtenir des segmentations consensus
contenant l’ensemble des structures. En théorie, comme chaque segmentation est com-
posée d’une seule structure indépendante des autres, la fusion de ces segmentations
complémentaires ne devrait pas poser de problème. Or, ces segmentations calculées par
IA ne sont pas parfaites, et donc certaines structures peuvent se chevaucher. Certains
pixels appartiennent alors à plusieurs structures dans les différentes segmentations. On
parle dans ce cas de pixels en conflit. Mais comment résoudre ces conflits lors de la
fusion? Comment déterminer à quelle structure ces pixels doivent appartenir ?

Les travaux de recherche présentés ici s’inscrivent donc dans la suite logique des
précédents travaux accomplis dans le cadre du projet SAIAD. Ils se situent également
au niveau de la dernière couche de la plate-forme COLISEUM-3D, afin d’effectuer la seg-
mentation par IA de différentes structures de patients atteints de néphroblastome. Cette
fusion de segmentations des différentes structures est alors la dernière étape avant l’ob-
tention d’une visualisation plus précise de l’abdomen du patient, et ainsi aider au mieux
le personnel médical dans la planification de l’intervention chirurgicale du jeune patient.

PLAN DU MÉMOIRE

La première partie de ce manuscrit est composée de 3 chapitres et est consacrée
à la définition du contexte et à notre état de l’art. Dans le premier chapitre, nous
abordons plus en détails le contexte dans lequel s’est déroulée cette thèse. Nous
détaillons la problématique médicale du projet SAIAD pour les patients atteints de
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néphroblastome. Nous expliquons les modes d’acquisition des différentes données
numériques, ainsi que des notions succinctes d’imagerie. Nous abordons le principe
de segmentation d’images et de leur représentation 3D, ainsi qu’un rapide aperçu des
différentes techniques de segmentation existantes. Puis, nous introduisons la plate-
forme COLISEUM-3D existante, réalisée dans le cadre du projet SAIAD, composée de
différentes couches, dont une permettant la segmentation de différentes structures ab-
dominales et une autre permettant la fusion de leur représentations. Enfin, ce chapitre
se termine par la présentation de différentes métriques d’évaluation de segmentations
présentes dans la littérature : métriques très importantes pour s’assurer de la justesse
de ces représentations numériques, mais également utiles dans l’agrégation de ces
différentes segmentations.

Le second chapitre est consacré aux différentes méthodes existantes issues de la
littérature, non basées sur l’IA, pour l’agrégation de multiples représentations. Nous abor-
dons notamment les méthodes intuitives comme le vote majoritaire, les méthodes de fu-
sion utilisées dans le cadre de techniques de segmentation Multi-Altas, en passant par
les méthodes se basant sur des métriques d’évaluation aussi bien que celles basées sur
d’autres informations présentes dans les images, comme les distances entre pixels et les
similarités de niveaux de gris.

Le troisième chapitre est dédié aux approches de fusion par IA et notamment par réseau
de neurones. Dans un premier temps, nous présentons les notions essentielles à la
bonne compréhension des réseaux de neurones convolutifs (CNN) pour la segmenta-
tion, en passant du perceptron à l’apprentissage profond (Deep Learning), ainsi qu’aux
différentes couches utiles dans ces réseaux pour le traitement d’images. Dans un second
temps, nous abordons les réseaux utilisés dans la littérature pour la fusion de segmenta-
tions, avec principalement les réseaux utilisés dans le cadre de la détection de saillances,
domaine dans lesquelles l’agrégation d’images est largement utilisée.

La deuxième partie, composée de 2 chapitres, est consacrée à nos différentes contri-
butions. Le premier chapitre de cette partie aborde notre première contribution basée
sur des techniques de fusion dites classiques, ou non basées sur des concepts d’IA.
Deux modèles de fusion et de gestion des pixels en conflit (conflits dûs à la fusion) sont
proposés. Ces modèles utilisent un ensemble de méthodes issues de la littérature (et
dans ce cas adaptées) ou créées, afin de résoudre ces conflits. Les résultats de ces
méthodes sont ensuite agrégés dans un processus final de fusion permettant d’obtenir
une segmentation consensus de ces différentes méthodes classiques. Les résultats des
différentes méthodes et des différents modèles sont présentés et discutés. Ce chapitre
intègre également une discussion sur la comparaison et l’efficacité de ces différentes
méthodes, ainsi que du modèle le plus optimal.

Enfin, le dernier chapitre aborde nos deux contributions basées sur l’IA, avec l’utilisa-
tion de CNN ainsi que de RàPC. La première combine un CNN avec un RàPC per-
mettant ainsi d’entraı̂ner le réseau à l’aide de cas sélectionnés dans la base de cas du
RàPC. L’entraı̂nement est également ajusté en fonction des similarités des différents cas
choisis. La seconde contribution par IA est également présentée : elle utilise un CNN
avec une méthode d’entraı̂nement particulière, nommée OV

2
ASSION, basée sur un sur-

apprentissage par patient. Enfin, les résultats et les discussions de ces méthodes par IA
sont également présentés avec une analyse de leur gestion des pixels en conflit ainsi que
de l’amélioration de la qualité des segmentations.
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QUELQUES INDICATIONS POUR LA LECTURE DE CE RAPPORT

Le plan est organisé sur quatre niveaux : Parties, Chapitres, Sections et Sous-Sections.
Il est utile de savoir que la Partie II, présentant les contributions et résultats, est
indépendante de la première Partie, dédiée au contexte de la thèse et à l’état de l’art
sur différentes approches.

Chaque partie possède une introduction présentant son sujet, tout comme chaque cha-
pitre. Une synthèse est disponible à la fin de chaque chapitre afin de résumer son
contenu.

Les résultats de nos travaux ont pour la plupart été publiés. La liste des publications
personnelles est donnée avant la bibliographie placée en fin du document.



I
CONTEXTE ET ÉTAT DE L’ART
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Cette première partie du manuscrit de thèse présente le contexte général ainsi que l’état
de l’art réalisé sur les différentes méthodes de fusion de segmentations existantes. Elle
introduit également différentes notions médicales et d’Intelligence Artificielle (IA), indis-
pensables à la bonne compréhension de mes travaux de thèse et des contributions
présentées.

Le premier chapitre introduit le projet SAIAD (Segmentation Automatique de reins tumo-
raux chez l’enfant par Intelligence Artificielle Distribuée), qui a pour objectif de réaliser
des représentations 3D automatiques, grâce aux segmentations, calculées par IA, de
néphroblastome : qui est la tumeur rénale la plus fréquente chez l’enfant. Le principe de la
segmentation et les techniques pour son évaluation sont abordés, ainsi que les différents
avancements du projet dans la création d’une plate-forme et de plusieurs méthodes de
segmentation.

Le second chapitre présente les différentes méthodes que nous appelons classiques
pour la fusion de segmentations dans la mesure où elles ne sont pas basées sur des
concepts d’IA. Ces méthodes sont classées en cinq catégories : les méthodes intui-
tives, les méthodes pour la segmentation Multi-Atlas, les méthodes par l’utilisation de
métriques, les méthodes par distances et similarités, et enfin les méthodes combinées.

Pour clore cette partie, le troisième chapitre introduit les réseaux de neurones, en pas-
sant du principe général d’un neurone artificiel aux réseaux utilisés dans le cadre du trai-
tement d’images, appelés réseaux de neurones convolutifs (CNNs). Puis, les différents
CNNs utilisés particulièrement pour la fusion de segmentations dans la littérature sont
présentés.
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CONTEXTE DE CES TRAVAUX DE

RECHERCHE

Les travaux de cette thèse s’inscrivent dans le cadre du projet Européen SAIAD qui
a pour objectif de proposer une plate-forme capable de segmenter automatiquement,
c’est-à-dire sans intervention humaine, ou a minima avec une intervention limitée, le
néphroblastome, qui est la tumeur rénale la plus fréquente chez l’enfant. Ces segmenta-
tions permettent de fournir aux chirurgiens et aux radiologues des représentations 3D de
l’abdomen du patient, leur permettant ainsi d’obtenir de nombreuses informations utiles
pour la planification de l’acte chirurgical qui sera la néphrectomie (l’ablation totale ou
partielle du rein touché).

Ce projet ayant initialement débuté en 2017, plusieurs travaux ont déjà été menés pa-
rallèlement à cette thèse sur la recherche des meilleures techniques de segmentation
par Intelligence Artificielle (IA). Ainsi, différentes structures de l’abdomen de patients at-
teints de néphroblastome ont pu être segmentées par Deep Learning, apprentissage
profond, utilisant le principe des réseaux de neurones, et segmentées par Case Based
Reasoning, Raisonnement à Partir de Cas (RàPC), couplé à des méthodes classiques
de segmentation. Les segmentations de ces différentes structures doivent ensuite pou-
voir être agrégées afin d’obtenir la segmentation consensus finale. C’est sur ce dernier
point que s’inscrivent les travaux de cette thèse.

La section suivante introduit plus en détails le projet SAIAD, et les contours de nos tra-
vaux de thèse, et donne les connaissances de base sur la segmentation et les métriques
d’évaluation, notions essentielles à la bonne compréhension du projet et des contribu-
tions de cette thèse.

1.1/ LE CONTEXTE DU PROJET SAIAD

1.1.1/ LE NÉPHROBLASTOME

Le néphroblastome ou tumeur de Wilms est une tumeur spécifique à l’enfant qui constitue
5 à 10% des tumeurs malignes chez l’enfant. Il s’agit de la tumeur rénale la plus fréquente
chez l’enfant et elle survient généralement entre 1 et 5 ans [Plantaz15, IncaNephro07].
Cependant, il s’agit d’un cancer rare dont une centaine de cas est diagnostiquée chaque
année en France. Aucune cause particulière n’a, pour l’heure, été prouvée dans l’ap-
parition du néphroblastome. La tumeur est rapidement évolutive, et son traitement, vi-
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sant à guérir totalement l’enfant, est pluridisciplinaire, en associant la chirurgie, la chi-
miothérapie et la radiothérapie, ce qui permet un taux de guérison de 90% pour les
formes communes [Kaste2008]. Le principe du traitement est le suivant : une chi-
miothérapie préopératoire peut être effectuée afin de réduire la taille de la tumeur et
faciliter l’intervention. Une ablation du rein touché est alors réalisée, que l’on appelle
également néphrectomie qui peut être totale ou partielle. Enfin, une chimiothérapie ou
une radiothérapie est préconisée afin de détruire d’éventuelles métastases et cellules
résiduelles. De préférence, la chimiothérapie est préconisée face à la toxicité de la ra-
diothérapie pour l’enfant.

1.1.2/ LES REINS

De couleur rouge brun, les reins sont des organes puissants jouant de nombreux rôles
essentiels pour notre organisme. Par paire, ils sont situés de chaque côté de la co-
lonne vertébrale sous la cage thoracique. Ils permettent la régulation de la quantité d’eau
présente dans notre organisme, ainsi que la filtration du sang et l’élimination par les
urines des déchets présents dans le sang. Les reins permettent également de réguler
la pression du sang dans les artères grâce à la production d’hormones. La Figure 1.1
présente schématiquement le rein humain et sa vascularisation.

FIGURE 1.1 – Schéma du rein et de sa vascularisation (issue de KidneyStructures by P.M.
Jaworski [SiteWebKidney2020]).

Le rein est formé de deux parties : le parenchyme rénal qui est composé du cortex et de
la médulla (la partie centrale du rein), et les voies excrétrices. L’artère rénale permet au
sang d’arriver jusqu’au rein. Les néphrons, d’environ un million, se situent dans le paren-
chyme rénal, et filtrent le sang qui ressort par la veine rénale. Les urines formées dans
les cavités excrétrices, et plus particulièrement dans les calices puis dans le bassinet,
sont évacuées par l’uretère, qui permet son transport vers la vessie. Par jour, les reins
filtrent en moyenne 120 litres de sang et produisent 1 à 2 litres d’urine.
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1.1.3/ LES OBJECTIFS DU PROJET

L’intervention chirurgicale du néphroblastome mène la plupart du temps à une
néphrectomie totale du rein touché, consistant à enlever la tumeur ainsi que la totalité du
rein. Cependant, compte tenu du très jeune âge des patients, l’idéal est de réaliser, lors-
qu’il est possible, une néphrectomie partielle en épargnant ainsi la partie saine et fonc-
tionnelle du rein. Ce type de chirurgie est dite conservatrice. Le choix de l’acte chirurgical
se base sur les recommandations de la Société Internationale d’Oncologie Pédiatrique
(la SIOP) qui a établi un certain nombre de critères à vérifier tels que la taille de la tumeur
ou encore sa localisation. L’envahissement tumoral des voies urinaires est également un
critère important. En effet, si l’envahissement de la tumeur est limité au cortex rénal,
alors une chirurgie conservatrice est envisageable. Au contraire, si les voies urinaires
sont envahies, alors une néphrectomie totale est imposée pour éviter tous risques de
récidive. Jusqu’à très récemment, la volonté de sauvegarde du rein tumoral n’était envi-
sagée qu’en cas de néphroblastome bilatérale. Cependant, la SIOP recommande main-
tenant dès que possible la sauvegarde du rein touché, car il a été prouvé que le taux
de guérison est proche de 90% en cas de chirurgie conservatrice respectant les critères
décrits ci-dessus, et qu’en cas de néphrectomie totale se pose un risque prédominant de
développer, un jour au cours du reste de vie du jeune patient, une insuffisance rénale.

Une représentation complète du néphroblastome et des structures abdominales voisines
(comme les reins, les vaisseaux sanguins et les cavités rénales), le tout par une segmen-
tation 3D réalisée à partir d’images scanner, permet d’offrir aux personnels médicaux
toutes les informations dont ils ont besoin afin de planifier l’intervention : prendre une
décision sur le type de néphrectomie à réaliser, anticiper sur ce que l’on va rencontrer
pendant l’opération, sa durée, la quantité de matériel sanguin nécessaire. . . Mais cette ex-
traction de données (segmentation, reconstruction 3D. . . ) est actuellement réalisée ma-
nuellement par les radiologues ou les chirurgiens et prend en général entre 6 et 9 heures
d’un temps précieux de spécialiste. Ce travail manuel utilise parfois l’aide de logiciels
assez complexes comme ITK Snap [SiteWebITK2020] ou 3D-Slicer [SiteWebCFI2020]
qui réalisent des segmentations à partir d’algorithmes simples comme le seuillage ou
la croissance de région. Que les segmentations soient réalisées manuellement ou avec
l’aide d’un logiciel, la tâche n’en reste pas moins longue et chronophage.

En général, ces segmentations ne sont donc pas effectuées car le temps d’un person-
nel médical (radiologue ou chirurgien) est précieux et, sans information sur l’envahisse-
ment tumoral, le chirurgien n’a principalement pas d’autres choix que de recourir à une
néphrectomie totale du rein touché. L’objectif du projet est donc de permettre l’automati-
sation des segmentations de tumeurs rénales par des outils d’Intelligence Artificielle, le
tout sans intervention humaine ou, a minima, avec très peu d’intervention humaine.

Actuellement, plusieurs verrous scientifiques se présentent. Les segmentations de tu-
meurs rénales peuvent être longues et difficiles à réaliser même par un expert du do-
maine car certaines structures sont difficilement reconnaissables (différenciables) sur les
images scanner. Par exemple, les enfants ne possèdent que très peu de tissus adipeux,
ce qui a pour conséquence que la tumeur peut se confondre avec les muscles, dont les
intensités de gris sont similaires. Enfin, nous sommes confrontés à une grande variabi-
lité des cas. Le projet a pour objectif de réaliser une visualisation de l’abdomen de tous
les enfants atteints de néphroblastome, ce qui recouvre des enfants d’âges relativement
différents. La taille des organes peut donc fortement varier d’un patient à un autre. La
tumeur peut également être de n’importe quelle taille et forme et elle peut se situer à
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n’importe quel endroit sur le rein (collée au rein, plus invasive ou encore recouvrante).

1.1.4/ LE FINANCEMENT ET LES PARTENAIRES

SAIAD (Segmentation Automatique de reins tumoraux chez l’enfant par Intelligence
Artificielle Distribuée) est un projet Interreg V Franco-Suisse d’une durée de 36 mois
et d’un montant de 1 281 938,81 C, dont le soutien financier des Fonds Européen de
Développement Régional (FEDER) est de 520 223,28 C, de fonds fédéraux Interreg
Suisse de 132 900 C et du canton de Neuchâtel de 90 000 C.

Plusieurs partenaires ont activement participé au projet :

• Le CHRU de Besançon fournit les données anonymisées des patients dont les
images scanner et les segmentations correspondantes réalisées manuellement,

• L’agence bisontine de l’entreprise MainCare Solution [SiteWebIDOin2020] a créé
une plate-forme sécurisée de stockage et de visualisation des données patients,

• L’EPFL (École Polytechnique Fédérale de Lausanne) a été chargée de l’état de l’art
des techniques de segmentations non réalisées par IA,

• L’entreprise CFI [SiteWebCFI2020] travaille sur la reconstruction en 3D des seg-
mentations,

• Notre département informatique (DISC) de l’institut CNRS FEMTO-ST de l’Univer-
sité de Franche-Comté est chargé de l’état de l’art et de l’implémentation des tech-
niques de segmentations automatiques par IA.

Notons : Julien Henriet, codirecteur de cette thèse, est le chef de file scientifique de
ce projet Interreg V et j’ai été durant cette thèse l’ingénieure en charge du projet.

1.2/ L’ACQUISITION DES DONNÉES

La première étape du projet a été, au fil des derniers mois, l’acquisition de données,
c’est-à-dire l’acquisition des représentations abdominales de différents patients par les
radiologues. Dans cette section, nous définissons les images numériques ainsi que les
images numériques acquises par scanographie, appelées images scanner. Pour finir,
nous définissons un peu plus en détails les types d’images obtenues dans le cadre du
projet.

1.2.1/ LES IMAGES NUMÉRIQUES

Une image est un regroupement de pixels ayant chacun une valeur qui lui est propre
représentant une couleur. Une image en noir est blanc est composée uniquement de
nuances de gris. Le codage de la couleur est réalisé sur un octet et s’effectue sur une va-
leur comprise entre 0 et 255 : 0 étant la couleur noire et 255 la couleur blanche. Chaque
pixel d’une image en couleurs est composé de 3 octets correspondant à l’espace colo-
rimétrique RVB pour Rouge Vert et Bleu. Le mélange de ces trois valeurs donne une
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FIGURE 1.2 – Illustration de la représentation d’images de taille 6 × 6 en noir et blanc et
en couleurs.

couleur unique et il existe ainsi 256 × 256 × 256 couleurs possibles pour chaque pixel de
l’image. La Figure 1.2 illustre la représentation d’une image en un ou plusieurs octets.

Une image en noir et blanc de taille H × L (Le nombre de pixels en hauteur multiplié par
le nombre de pixels en largeur) peut alors être représentée sous forme d’une matrice de
même taille. Une image en couleurs sera quant à elle représentée par une matrice de
taille 3 × H × L afin d’ajouter pour chaque pixel les 3 valeurs RVB.

1.2.2/ LES IMAGES SCANNER

Une acquisition par scanner, également appelée tomodensitométrie ou CT-scan (pour
Computerized Tomography scan) est un examen qui, grâce à un appareil d’imagerie
médicale, utilise des rayons X afin de mesurer leur absorption par les tissus. Ceci permet
d’obtenir la représentation des structures anatomiques, coupe par coupe, du patient. L’as-
semblage de ces coupes permet ainsi d’obtenir une visualisation de l’abdomen du patient
en 3 dimensions. Ces représentations sont ensuite stockées sous format DICOM (pour
Digital Imaging and Communications in Medicine). Ce format est une norme qui a pour
but de standardiser les données issues des différentes modalités d’imagerie médicale
(comme la radiographie (rayons-X), la tomographie (CT-Scan), les ultrasons, l’imagerie
nucléaire, l’imagerie par résonance. . . ). Son but est notamment de faciliter la communi-
cation et le transfert des images entre les différentes modalités d’imagerie médicale et les
différents hôpitaux. En plus de la représentation des structures anatomiques, un fichier
DICOM comporte de nombreuses autres informations relatives au patient, à l’examen



20 CHAPITRE 1. CONTEXTE DE CES TRAVAUX DE RECHERCHE

ainsi qu’à l’acquisition des images.

1.2.3/ DEUX TEMPS D’ACQUISITION : LES TEMPS VASCULAIRE ET TARDIF

Les images scanner d’un patient atteint de néphroblastome doivent permettre de vi-
sualiser différentes structures abdominales : le rein sain, le rein pathologique, le
néphroblastome, le système de circulation sanguine (l’artère rénale et la veine rénale)
et enfin les cavités rénales. Mais cette dernière structure est difficile, voire impossible,
à visualiser sur les images scanner de base. Il est nécessaire d’utiliser un produit de
contraste, produit iodé hydrosoluble, qui permet d’améliorer le contraste des structures
ingérant le produit : en particulier les cavités rénales.

Ainsi, l’examen doit être réalisé en deux temps, comme illustré par la Figure 1.3 : le temps
vasculaire et le temps tardif. Dans un premier temps, lorsque le produit de contraste
est administré au patient, les structures fortement vascularisées deviennent plus discer-
nables avec des intensités de contrastes plus importantes. C’est le cas pour les reins, les
cavités et la tumeur. Un premier jeu d’images scanner (en moyenne 96 coupes transver-
sales successives par patient) est alors réalisé en temps vasculaire. Plusieurs minutes
après l’injection, le produit est ensuite filtré par les reins et passe dans les voies urinaires.
Ainsi, les cavités rénales apparaissent plus distinctement en blanc dans le deuxième jeu
d’images scanner réalisé en temps tardif (à nouveau en moyenne par patient 96 coupes
transversales successives).

FIGURE 1.3 – Exemple d’une image scanner d’une coupe d’un patient atteint de
néphroblastome (a) en temps vasculaire et (b) en temps tardif.

Comme plusieurs minutes se sont écoulées entre les deux jeux de données, le jeune
patient, malgré les consignes données par le personnel soignant, peut bouger, entraı̂nant
ainsi un décalage important entre les images acquises au cours des deux temps. Afin
d’obtenir une bonne correspondance entre ces deux temps d’images, il faut alors recourir
à un recalage (cf. Section 1.4.3).

Il est à noter que nous avons, dans le projet SAIAD, seulement des acquisitions d’images
scanner, et non des images de type IRM (Imagerie par Résonance Magnétique). En
effet, l’accès à l’examen scanner est plus rapide, et la durée s’écoulant entre deux temps
d’acquisition par IRM est beaucoup plus longue, rendant alors le fait de maintenir le jeune
patient le plus immobile possible, plus complexe.
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1.3/ LA SEGMENTATION ET LA RECONSTRUCTION 3D

1.3.1/ LA DÉFINITION D’UNE SEGMENTATION D’IMAGE

La segmentation d’une image permet de regrouper les pixels de l’image entre eux se-
lon certains critères et caractéristiques. L’image est alors divisée en différentes classes,
régions, également appelées segments, et une étiquette (ou en anglais label) sera at-
tribuée à chaque pixel, de telle sorte que les pixels ayant les mêmes caractéristiques
possèdent la même étiquette. Le processus de segmentation permet alors d’obtenir
une image modifiée plus significative, ce qui permet d’extraire les informations ca-
ractéristiques contenues dans l’image.

Il existe différents types de segmentations. L’image peut être segmentée dans sa globa-
lité, ou la segmentation peut ne cibler que certains éléments, voire seulement les contours
de ces éléments. Il existe également une différence entre la segmentation sémantique et
la segmentation d’instance :

• La segmentation sémantique segmente l’image en attribuant une classe à chaque
type d’élément présent dans l’image. Nous avons un concept de catégorie.

• La segmentation d’instance attribue une nouvelle étiquette à chaque élément ren-
contré dans l’image, peu importe s’il s’agit du même type d’élément. Nous avons ici
un concept d’instance. Ce type de segmentation peut être intéressant dans le but
de compter le nombre total d’objets présents, sans distinction par catégorie.

Il existe également des méthodes de segmentation par superpixels permettant une
sur-segmentation de l’image dont le but est de diviser l’image en un nombre assez
conséquent de régions, et ainsi obtenir une grande quantité d’informations.

FIGURE 1.4 – Représentation de la segmentation sémantique du néphroblastome à partir
d’une image scanner en temps vasculaire.

La Figure 1.4 illustre la segmentation sémantique du néphroblastome que nous vou-
lons obtenir dans le cadre du projet SAIAD. L’étiquette rose est attribuée au rein sain,
l’étiquette bleue à la veine, l’étiquette rouge à l’artère, l’étiquette marron au rein patholo-
gique, l’étiquette verte à la tumeur et enfin l’étiquette noire à l’arrière-plan de l’image. Il en
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est de même pour le temps tardif, dans lequel cette fois-ci seulement les cavités rénales
et l’arrière-plan seront représentés dans la segmentation.

1.3.2/ LES MÉTHODES DE SEGMENTATION EXISTANTES

Il existe une grande variété de méthodes de segmentation, que ce soit par des procédés
simples comme un simple seuillage ou par des techniques d’IA. Zaitoun et al., dans
[Zaitoun2015], présentent en 2015 une classification de toutes les méthodes de segmen-
tations existantes, et bien que les recherches sur l’utilisation des réseaux de neurones
dans ce domaine étaient à leur début, ils sont également cités. Dans cet état de l’art, la
plupart des méthodes sont classées en deux groupes :

• Les méthodes basées sur les régions : elles divisent l’image en plusieurs régions
de sorte que les pixels d’une région possèdent au moins une caractéristique com-
mune. C’est le cas pour l’algorithme des K-Moyenne (K-Mean), la méthode de Di-
vision et Fusion (Split and Merge), la croissance de régions (Region Growing) ou
encore les algorithmes de seuillage (Threshold).

• Les méthodes basées sur les contours et plus particulièrement sur les simili-
tudes : elles détectent les différents éléments dans l’image grâce à la différence de
niveaux de gris obtenue au niveau de leurs contours. Sont alors mises en évidence
des méthodes plus poussées comme les approches basées sur la logique floue
[Soesanti2011], les algorithmes génétiques [Tosta2017] [Khan2015], et les réseaux
de neurones.

Ces différentes approches sont également présentées dans les travaux de N. Senthilku-
maran et R. Rajesh [Senthilkumaran2009].

1.3.2.1/ LA SEGMENTATION PAR RÉSEAUX DE NEURONES

L’engouement pour l’utilisation des réseaux de neurones pour la segmentation, à partir
de 2015, a permis à cet axe de recherche d’être l’un des plus explorés dans la littérature,
avec un nombre considérable de nouveaux réseaux. Pour n’en citer que quelques uns, en
2015 a été produit le réseau FCN-8s pour la segmentation [Long2015] (réseau que nous
développons dans la Section 3.1.3 et la Figure 3.8), puis DecoupledNet [Hong2015], U-
Net [Ronneberger2015], DeepLab [Chen2017] et des réseaux avec le principe encoder-
decoder comme le réseau DeconvNet [Noh2015] et SegNet [Badrinarayanan2017]. Le
principe encoder-decoder est d’avoir :

• une première partie encoder du réseau permettant d’extraire les caractéristiques,

• et la seconde partie decoder pour suréchantillonner/agrandir les images obtenues
de la première partie.

L’état de l’art réalisé par Zhao et al. [Zhao2017] présente les différents réseaux de neu-
rones profonds de la littérature, dans le cadre d’objets difficilement différentiables, que ce
soit pour la classification, la détection ou la segmentation d’images.
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Les réseaux de neurones dans le contexte médical sont également nombreux, comme le
présentent Litjens et al. dans [Litjens2017]. De nombreuses études ont été menées sur la
segmentation de reins sains et même pathologiques ([Torres2018], [Thong2018]), mais la
segmentation automatique du néphroblastome reste encore un défi. Le fonctionnement
général d’un réseau de neurones et les différentes couches utilisées pour la segmentation
sont développés dans la suite de ce document dans la Section 3.1.

1.3.2.2/ LA SEGMENTATION PAR RAISONNEMENT À PARTIR DE CAS

Le Raisonnement à Partir de Cas (RàPC ou encore CBR pour Case-Based Reasoning),
est une méthode de résolution de problèmes basée sur l’analogie s’appuyant sur les
expériences passées pour résoudre un nouveau problème. Il s’agit d’une méthode d’IA
avec une approche orientée connaissance. En se remémorant des situations similaires
au nouveau cas à résoudre, cette méthode peut construire une nouvelle solution en se
basant sur les solutions des situations remémorées. C’est dans les années 1970 que le
concept du RàPC est né, mais sa première implémentation est réalisée dix ans plus tard
par Kolodner et al. [Kolodner1983], et Reisbeck et al. qui nomment pour la première fois
ce principe comme Case-Based Reasoning [Reisbeck1989].

FIGURE 1.5 – Exemple d’un cycle basique d’un système RàPC.

Selon JL. Kolodner en 1992 [Kolodner1992], le cycle de travail d’un RàPC peut être décrit
en quatre étapes, illustrées par la Figure 1.5. Ces étapes servent de base pour la majorité
des systèmes RàPC introduits par la suite dans la littérature :

• La phase de remémoration : lors de l’entrée d’un nouveau cas dans le système,
il s’agit de chercher et de récupérer le cas le plus similaire dans la base de cas.
Plusieurs cas peuvent être remémorés. La sélection d’un cas utilise une mesure de
similarité calculée entre le nouveau cas et les cas de la base de données.

• La phase d’adaptation : la solution du cas remémoré est modifiée pour s’adapter
au nouveau cas.
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• La phase d’évaluation : la solution adaptée est appliquée au nouveau cas. Si le
résultat n’est pas satisfaisant, la solution doit passer par une révision, généralement
manuelle, afin d’obtenir une solution correcte.

• La phase de stockage/capitalisation : c’est cette étape qui offre au RàPC la capacité
d’apprentissage. Lorsque la solution est correcte, le nouveau cas et sa solution sont
intégrés à la base de cas, afin de l’enrichir. Ainsi, le RàPC sera plus performant avec
le temps, grâce à une base de cas plus conséquente et hétérogène. La base de cas
peut également avoir une organisation hiérarchique permettant une optimisation en
temps de la phase de remémoration, dans le cas d’une base de cas conséquente.

Aamodt et al. [Aamodt1994] proposent également un cycle de RàPC similaire mais plus
simple contenant également 4 étapes : l’étape de remémoration, l’étape de réutilisation,
dans laquelle il n’y a pas d’adaptation de la solution, l’étape de révision, et enfin l’étape de
rétention. Les principes de ces phases sont globalement les mêmes que pour les phases
de JL. Kolodner.

Le RàPC, combiné à une méthode de segmentation ou de fusion, peut alors être
utilisé dans la segmentation d’images ou la fusion de segmentations, grâce aux pa-
ramètres de ces méthodes stockés dans la base. En 1999, P. Perner propose un système
RàPC couplé à une méthode de seuillage pour la segmentation d’images médicales
[Perner1999]. En 2008, M. Frucci, Perner et al. [Frucci2008] reprennent cette contribution
en proposant un système RàPC pour la segmentation par watershed (ligne de partage
des eaux). Cette méthode de segmentation considère l’image comme un relief topogra-
phique dont on simule l’inondation [Beucher1993]. Ces travaux sont eux-mêmes repris
en 2012 pour être améliorés par A. Attig et P. Perner en 2012 [Attig2012].

1.3.3/ LA CONSTRUCTION ET LA REPRÉSENTATION 3D

La visualisation 3D à partir des segmentations calculées offre une aide intéressante pour
la caractérisation du néphroblastome, et permet ainsi aux professionnels de visualiser
les critères de la SIOP, planifier l’intervention et anticiper les éventuelles difficultés. Cette
modélisation permet également de mieux illustrer l’envahissement tumoral. La Figure 1.6
montre la modélisation souhaitée du néphroblastome, qui a été réalisée sur le logiciel
3D-Slicer à partir des segmentations 2D, segmentations effectuées par les radiologues
en semi-automatique sur le même logiciel à partir des images scanner.

La représentation holographique, comme présentée dans la Figure 1.7, permet une
meilleure visualisation dans l’espace du néphroblastome ainsi qu’une meilleure com-
munication avec le patient et la famille. À terme, elle pourrait servir, couplée à un
système de reconnaissance de mouvements (de type Kinect [Gallo2011] ou Leap Motion
[Weichert2013]), de représentation interactive. Les chirurgiens auraient alors la possibilité
de visualiser la tumeur pendant l’opération, juste avec des gestes sans contact direct, ce
qui limiterait également les risques d’infection. Il est également possible de réaliser des
impressions 3D de cette reconstruction, avec des matériaux et des couleurs différents
pour des raisons de communication, comme la représentation holographique.
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FIGURE 1.6 – Représentation 3D de la segmentation sémantique du néphroblastome,
obtenue à partir des segmentations successives des coupes 2D des images scanner. La
couleur marron représente les reins, le rouge l’artère, le bleu la veine, le vert la tumeur,
et en jaune les cavités rénales.

FIGURE 1.7 – Représentation en pyramide holographique de la segmentation sémantique
3D du néphroblastome - réalisée par l’entreprise CFI dans la cadre du projet SAIAD.

1.4/ LA PLATE-FORME EXISTANTE COLISEUM-3D

Une plate-forme dédiée à la segmentation des différentes structures abdominales chez
l’enfant atteint de néphroblastome, a déjà été conçue, dans le cadre de la thèse de Florent
Marie [Marie2019]. Cette plate-forme porte le nom de COLISEUM-3D pour COLaborative
platform with artificial Intelligence for SEgmentation of tUmoral kidney in Medical images
in 3D. Présentée dans la Figure 1.8, elle est composée de trois couches : la couche
données, la couche segmentation, et la couche fusion.

1.4.1/ LA COUCHE DE DONNÉES

La première couche de la plate-forme est la couche de données, regroupant l’ensemble
des données utiles pour la réalisation des segmentations et des fusions de segmenta-
tions. Elle est composée de trois sous-couches :
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FIGURE 1.8 – Organisation de la plate-forme COLISEUM-3D.

• l’Atlas qui contient les images scanner des patients en format DICOM ou JPEG,

• les connaissances métier qui regroupent toute l’expertise médicale comme les seg-
mentations réalisées manuellement ou semi-automatiquement par les radiologues
afin de servir de référence et de résultat idéal (que l’on appelle généralement les
vérités terrain),

• et enfin la base de cas qui s’appuie sur les deux autres sous-couches, dans le
cas de techniques de segmentation comme le RàPC afin de rendre les données
exploitables.

Ces 3 sous-couches permettent la réalisation d’une base de données pour chaque tech-
nique de segmentation utilisée. Par conséquent, cette couche est fortement liée à la
couche de segmentation.

1.4.2/ LA SEGMENTATION DES DIFFÉRENTES STRUCTURES

Le principe de la plate-forme COLISEUM-3D est de concevoir un système de segmen-
tation propre à chaque structure. La couche de segmentation contient l’ensemble des
processus de segmentation utilisés. Cette couche fait partie intégrante de la thèse de
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Florent Marie [Marie2019]. Ainsi, pour la segmentation des reins pathologiques, un mo-
dule de segmentation par RàPC couplé à un algorithme de segmentation par croissance
région a été implémenté [Marie2018]. Dans ce système RàPC, une phase d’adaptation
spécifique a été développée : elle permet de modifier les paramètres de la croissance
région du cas remémoré afin de proposer une segmentation finale plus juste.

Pour la segmentation de la tumeur, un autre module a été implémenté utilisant du
Deep Learning, et plus particulièrement un réseau de neurones convolutif (CNN) ap-
pelé FCN-8s [Long2015] utilisé avec une méthode originale d’apprentissage appelée
OV

2
ASSION (Overlearning Vector for Valid Sparse SegmentatIONs) [Marie2019]. Cette

méthode d’apprentissage consiste à réaliser un entraı̂nement personnalisé à chaque pa-
tient et sur un faible jeu de données. Elle est présentée plus en détail dans la suite de ce
document, Section 5.3. À la suite du processus de segmentation par Deep Learning, un
post-traitement par CRF (Champs Aléatoires Conditionnels, Conditional Random Field)
[Krahenbuhl2011] est finalement appliqué.

Dans cette couche de segmentation, il reste à concevoir et à implémenter un module
de segmentation pour les vaisseaux sanguins à partir des images en temps vasculaire
d’une part, et un module de segmentation par RàPC pour les cavités urinaires à partir
des images en temps tardif d’autre part.

1.4.3/ LE RECALAGE TEMPS VASCULAIRE / TEMPS TARDIF

La tumeur rénale, les reins et les vaisseaux sanguins sont visibles dans les images scan-
ner en temps vasculaire. À l’inverse, les cavités rénales ne sont visibles que dans les
images scanner en temps tardif pour des raisons présentées dans la Section 1.2.3. Ce-
pendant, plusieurs minutes s’écoulent entre les acquisitions des images en temps vascu-
laire puis en temps tardif. Le jeune patient, malgré les consignes de rester immobile, est
susceptible de bouger, ce qui entraı̂ne un décalage potentiel entre les deux temps d’ac-
quisition. De plus, le simple fait de respirer peut également engendrer un décalage. Ainsi,
afin d’obtenir l’ensemble de ces structures sur une seule représentation numérique, ces
deux temps doivent être mis en correspondance : c’est ce que l’on entend par recalage
temps vasculaire / temps tardif.

Dans le cas d’un recalage entre deux images, l’une d’elles est qualifiée d’image de
référence, c’est-à-dire qu’aucune modification ne sera appliquée sur cette image, tan-
dis que la seconde image sera alors une image dite flottante, transformée pour corres-
pondre à l’image de référence. Il existe différentes méthodes de recalage qui consistent
à appliquer une transformation spatiale sur l’image flottante. Des transformations simples
peuvent être appliquées, comme une translation ou une rotation. Comme avec ces
méthodes, l’image n’est pas déformée et les angles et distances sont conservés, on
parle alors de recalage rigide. On peut également pratiquer des transformations af-
fines ([Jenkinson2001]), ou encore élastiques ([Shen2002], [Kybic2003]) dans lesquelles
toutes les déformations sont possibles. Ces différentes méthodes de recalage sont
présentées dans l’état de l’art de Lisa Gottesfeld Brown [Brown1992].

L’application d’un recalage entre les images en temps vasculaire et en temps tardif ne
résulte pas uniquement de simples transformations rigides, et il est nécessaire d’aller
plus loin avec l’utilisation de transformations plus poussées. En effet, les reins ont ten-
dance à avoir des mouvements plus complexes induits notamment par la respiration. Afin
de déduire les transformations adéquates à appliquer, des points de repères présents
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dans les deux images ont été déterminés (on parle alors d’une approche géométrique).
Le pelvis est une structure osseuse intéressante et nous permet d’obtenir les points de
repère requis. Pour l’heure, seules des transformations rigides ont été appliquées en
déduction de ces points de repère. Bien que ces résultats préliminaires soient encoura-
geants, les travaux futurs visent à utiliser des transformations élastiques afin de mieux
prendre en compte les mouvements dus à la respiration.

1.4.4/ LA FUSION DES DIFFÉRENTES SEGMENTATIONS

Ces travaux de thèse s’intègrent dans le cadre de la couche fusion de la plate-
forme. L’objectif de cette couche est de fusionner plusieurs segmentations en une seule
segmentation consensus. Actuellement, le rein tumoral et la tumeur étant segmentés,
la couche de fusion gère l’agrégation de ces deux structures. Comme ces structures
sont complémentaires, il devrait, à priori, dans le cas de segmentations parfaitement
calculées (par la couche précédente), ne pas y avoir de réelle difficulté. Chaque pixel des
segmentations étant, dans ce cas idéal, associé à une seule structure, une simple union
des segmentations devrait permettre d’obtenir la segmentation consensus.

Cependant, dans la pratique, les segmentations calculées ne sont pas parfaites et un
pixel peut être associé à différentes structures. Il y a alors sur ce pixel un conflit qu’il faut
résoudre. Le principe, en cas de conflits, est alors de rechercher la meilleure stratégie ou
bien le meilleur critère de fusion afin de résoudre ces pixels en conflit et rendre une seg-
mentation consensus la plus juste possible, la justesse d’une segmentation étant évaluée
par rapport aux vérités terrain fournies par les experts du domaine (en l’occurence ici, les
segmentations guidées manuellement par les radiologues et chirurgiens du CHRU de
Besançon). Un état de l’art sur les différentes méthodes de fusion de segmentations est
présenté dans la suite de ce document dans les Chapitres 2 et 3.

1.5/ LES MÉTRIQUES D’ÉVALUATION DE SEGMENTATIONS

Lorsqu’une segmentation est réalisée, il est important de pouvoir évaluer la conformité
du résultat par rapport à la vérité terrain. Pour cela, différentes métriques d’évaluation
existent, permettant de comparer une image calculée avec une autre, appelée vérité
terrain. Certaines de ces métriques peuvent être calculées avec la matrice de confusion,
utilisant les facteurs Vrai Positif (VP), Vrai Négatif (VN), Faux Positif (FP) et Faux
Négatif (FN). La plupart des modèles de fusion classiques de segmentation se basent
également sur certaines de ces métriques comme critères de fusion.

1.5.1/ LES MÉTRIQUES UTILISANT LA MATRICE DE CONFUSION

La matrice de confusion [Provost1998], présentée par la Figure 1.9, peut être utilisée
dans le cas plus large de l’évaluation d’un système de classification.

• Un pixel est dit Vrai Positif (VP) pour une classe donnée s’il a été étiqueté à cette
classe dans la segmentation calculée et qu’il y est également dans la vérité terrain.
Le pixel est alors correctement étiqueté.
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FIGURE 1.9 – La matrice de confusion.

• Un pixel est dit Vrai Négatif (VN) pour une classe donnée s’il n’a pas été étiqueté
à cette classe dans la segmentation calculée et qu’il n’y est également pas dans la
vérité terrain. Le pixel est alors également correctement étiqueté.

• Un pixel est dit Faux Positif (FP) pour une classe donnée s’il a été étiqueté à cette
classe dans la segmentation calculée mais qu’il n’y est pas dans la vérité terrain.
Le pixel n’est alors pas correctement étiqueté.

• Un pixel est dit Faux Négatif (FN) pour une classe donnée s’il n’a pas été étiqueté
à cette classe dans la segmentation calculée mais qu’il y est dans la vérité terrain.
Le pixel n’est également pas correctement étiqueté.

Les métriques qui suivent utilisent cette matrice de confusion dans leur comparaison
entre deux segmentations.

1.5.1.1/ LA SENSIBILITÉ ET LA SPÉCIFICITÉ

Les termes de sensibilité (également appelée rappel) et de spécificité sont des termes
statistiques. La sensibilité est une mesure de la fraction Vrai Positif, tandis que la
spécificité, opposée à la sensibilité, est une mesure de la fraction Vrai Négatif.

La sensibilité S E et la spécificité S P sont définies par :

S E =
NVP

NVP + NFN
(1)

S P =
NVN

NVN + NFP
(2)

avec NXX le nombre de pixels appartenant aux différentes catégories de la ma-
trice de fusion.

Définitions
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1.5.1.2/ LE SCORE DICE

La métrique Dice, ou coefficient de Sørensen, est couramment utilisée par les experts en
imagerie médicale. Elle donne une valeur de similarité, comprise entre 0 et 1, entre deux
ensembles X et Y. Dans le contexte de l’imagerie et de la segmentation, X représente la
segmentation calculée et Y la segmentation désirée (vérité terrain).

Soient deux ensembles X et Y à comparer, la métrique Dice (ou score Dice) est
définie par :

Dice =
2 |X ∩ Y |
|X| + |Y |

(3)

Elle peut également être notée avec la matrice de confusion comme :

Dice =
2NVP

2NVP + NFP + NFN
(4)

Définition

1.5.1.3/ LE SCORE IOU

L’indice IoU pour Intersection over Union ou appelé également indice de Jaccard
est généralement utilisé dans la comparaison de segmentations calculées avec des
méthodes de segmentation automatiques. Comme pour le score Dice, il compare deux
ensembles X et Y, mais est plus ”punitif” sur les erreurs de segmentations.

Soient deux ensembles X et Y à comparer, l’indice IoU est défini par :

IoU =
|X ∩ Y |
|X ∪ Y |

(5)

Il peut également être noté avec la matrice de confusion comme :

IoU =
NVP

NVP + NFP + NFN
(6)

Définition

1.5.1.4/ LA MÉTRIQUE F-MESURE

La métrique F-mesure (également nommée F-measure ou harmonic mean of precision-
recall measure) [Martin2004] est une métrique utilisée pour évaluer la qualité de contours
produits par une segmentation. Elle calcule un score de performance en évaluant l’accord
entre les contours d’une segmentation calculée et les contours de la vérité terrain grâce
à la mesure de précision et de sensibilité (Équation 1).
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La métrique F-Mesure est définie par :

F =
2(P ∗ S E)

P + S E
(7)

Où :

• S E est la sensibilité

• P est la précision définie par :

P =
NVP

NVP + NFP
(8)

Définitions

1.5.1.5/ L’INDICE DE RAND

L’indice de Rand (RI) est introduit par [Rand1971] pour calculer la similarité entre deux
ensembles de données. Dans le cas de la comparaison entre une segmentation calculée
S t et sa vérité terrain S g, l’indice de Rand est donné par la somme du nombre de paires de
pixels ayant la même étiquette dans S t et S g et de ceux ayant des étiquettes différentes,
le tout divisé par le nombre total de paires de pixels possibles.

Soit S t la segmentation calculée et S g la vérité terrain, l’indice de Rand est défini
ainsi :

RI(S t, S g) =
a + b

a + b + c + d
=

a + b(
n
2

) (9)

Définitions

Où :

• n est le nombre total de pixels d’une image,

• a représente le nombre de paires de pixels assignées à la même région dans S t et
S g,

• b représente le nombre de paires de pixels assignées dans la même région dans S t

mais dans des régions différentes dans S g,

• c représente le nombre de paires de pixels assignées dans la même région dans
S g mais dans des régions différentes dans S t,

• et d représente le nombre de paires de pixels assignées à des régions différentes
dans les deux segmentations.
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Dans le cas où nous comparons deux segmentations ayant respectivement deux classes,
alors a, b, c et d sont définis ainsi :

a =
1
2

[NVP(NVP − 1) + NFP(NFP − 1) + NVN(NVN − 1) + NFN(NFN − 1)] (10)

b =
1
2

[(NVP + NFN)2 + (NVN + NFP)2 − (N2
VP + N2

VN + N2
FP + N2

FN)] (11)

c =
1
2

[(NVP + NFP)2 + (NVN + NFN)2 − (N2
VP + N2

VN + N2
FP + N2

FN)] (12)

d =
n(n − 1)

2
− (a + b + c) (13)

Définitions

Nous pouvons noter que le coefficient binômial
(
n
2

)
de l’équation 9 peut également être

calculé comme n(n−1)
2 .

1.5.2/ LA MÉTRIQUE VOI

La mesure VoI (Variation of Information) [Meilua2003] [Meilua2007] permet de comparer
deux segmentations et de quantifier la quantité d’informations perdues ou gagnées en
passant d’une étiquette à une autre. Il s’agit d’une métrique de comparaison probabiliste
basée sur les régions qui utilise l’entropie et l’information mutuelle des segmentations,
et qui est définie ci-dessous. Elle n’utilise donc pas la matrice de confusion. En imagerie,
l’entropie peut également être calculée par l’histogramme normalisé de l’image. Plus le
résultat de la métrique VoI est faible, et plus les deux segmentations sont similaires.

Soit une segmentation S t, l’entropie H de cette segmentation est définie par :

H(S t) = −

Rt∑
i=1

P(i)logP(i) = −

Rt∑
i=1

nt
i

n
log

nt
i

n
(14)

et l’information mutuelle I entre deux segmentations S t et S g est définie par :

I(S t, S g) =

Rt∑
i=1

Rg∑
j=1

P(i, j)log(
P(i, j)

P(i)P( j)
) (15)

Définitions

Où :

• Rt correspond au nombre de régions de la segmentation S t,
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• Rg correspond au nombre de régions de la segmentation S g,

• et P(i) =
nt

i
n est la probabilité qu’un pixel appartienne à la classe i de la segmentation

S t (n étant le nombre total de pixels de la segmentation),

• P(i, j) =
ni j
n , la probabilité qu’un pixel appartienne à la classe i de la segmentation

S t et à la classe j de la segmentation S g.

La mesure de la métrique VoI entre deux segmentations est alors la somme de leurs
entropies respectives moins deux fois leur information mutuelle.

Soit S t et S g la segmentation calculée et la segmentation désirée, le VoI entre
ces deux segmentations est défini par :

VoI(S t, S g) = H(S t) + H(S g) − 2 ∗ I(S t, S g) (16)

Définition

Où :

• H() est l’entropie d’une segmentation,

• I() est l’information mutuelle entre deux segmentations.

1.5.3/ LA MÉTRIQUE GCE

L’erreur de la cohérence globale, ou en anglais Global Consistency Error, nommée GCE
[Martin2001], est une métrique d’évaluation qui considère la nature multi-échelle des seg-
mentations en évaluant la manière dont une segmentation peut constituer un raffinement
d’une autre segmentation. Elle est évidemment utilisée pour évaluer la similarité d’une
segmentation calculée avec la vérité terrain. Une segmentation est similaire à une autre
si chacune de ces régions obtenues est un sous-ensemble, ou géométriquement iden-
tique, à une région dans la deuxième segmentation.

Soit S t =
{
Ct

1,C
t
2, . . . ,C

t
Rt

}
et S g =

{
Cg

1,C
g
2, . . . ,C

g
Rg

}
la segmentation calculée S t et

la vérité terrain S g comprenant chacune Rt et Rg régions, ainsi que pi un pixel de
l’image. La mesure GCE utilise l’erreur de raffinement local (LRE) notée :

LRE(S t, S g, pi) =

∣∣∣Ct
<pi>
\Cg

<pi>

∣∣∣∣∣∣Ct
<pi>

∣∣∣ (17)

Définition

Où :
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• Ct
<pi>

est la région de la segmentation S t incluant le pixel pi,

• Cg
<pi>

est la région de la vérité terrain S g incluant le pixel pi.

Dans l’équation 17,
∣∣∣Ct
<pi>

∣∣∣ est alors la cardinalité de l’ensemble des pixels de la région C
dans lequel se situe le pixel pi de la segmentation S t, et \ est l’opérateur de différenciation
des ensembles 1.

La mesure LRE n’est pas symétrique, et permet seulement de savoir si S t est un raffi-
nement de S g et non le contraire. La métrique GCE vise à rendre la mesure symétrique
et à l’appliquer à chaque pixel d’une segmentation. Son résultat se situe dans l’intervalle
[0,1], 0 signifiant que la segmentation calculée correspond parfaitement à la vérité terrain
et 1 représente une segmentation complètement différente de la vérité terrain.

Soit S t et S g la segmentation calculée et la vérité terrain, la formule GCE est
définie par :

GCE(S t, S g) =
1
n

min

 n∑
i=1

LRE(S t, S g, pi),
n∑

i=1

LRE(S g, S t, pi)

 (18)

Définition

Où :

• n est le nombre total de pixels de l’image des segmentations,

• LRE est le calcul de l’erreur de raffinement local présenté dans l’équation 17.

1. Également appelé complément relatif. Si A \ B alors il s’agit de l’ensemble des éléments appartenant
à A mais pas à B.
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SYNTHÈSE

Dans ce premier chapitre nous avons détaillé le projet SAIAD (Segmentation
Automatique de reins tumoraux chez l’enfant par Intelligence Artificielle
Distribuée) qui a pour objectif de proposer une plate-forme capable de seg-
menter automatiquement, c’est-à-dire sans intervention humaine, ou a minima
avec une intervention limitée, le néphroblastome, qui est la tumeur rénale
la plus fréquente chez l’enfant. Différentes structures sont impactées par le
néphroblastome, et l’objectif général est d’obtenir une représentation 3D fidèle
de l’abdomen du patient, permettant aux professionnels (chirurgiens et radio-
logues) d’acquérir de nombreuses informations utiles. La représentation de ces
structures est réalisée par des segmentations, à partir des images scanner du
patient.
Les techniques de segmentation d’images sont nombreuses, et celles par IA le
sont encore plus, en particulier par réseau de neurones : un axe de recherche
présent dans la littérature de manière très importante ces dernières années.
La plate-forme COLISEUM-3D, développée au sein du projet par Florent Marie,
récent Docteur de notre équipe de recherche, a pour objectif de faire collabo-
rer différentes approches de segmentations et de fusion de segmentations afin
de fournir la représentation 3D du néphroblastome. Elle est composée d’une
couche de données, d’une couche de segmentation et d’une couche de fusion.
C’est dans la couche de segmentation que sont réalisées les segmentations des
structures, ce travail faisant partie de la thèse de Florent Marie. Ainsi, le rein pa-
thologique a été segmenté par une technique de RàPC couplée à la croissance
région, et la segmentation de la tumeur a été calculée par réseau de neurones,
et plus particulièrement par un CNN (FCN-8s). Une méthode spécifique d’ap-
prentissage des réseaux de neurones pour la segmentation, appelée OV

2
AS-

SION, a également été conçue dans le cas de jeu d’apprentissage contenant
une faible quantité de données.
À la suite de la couche de segmentation, le verrou le plus important était de
développer la couche de fusion, qui est le cœur de la présente thèse. Cette
couche a pour objectif d’agréger les différentes segmentations calculées auto-
matiquement, contenant chacune une structure, afin d’obtenir une segmentation
finale regroupant l’ensemble de ces structures. Lors de la fusion, des conflits
entre les pixels peuvent apparaı̂tre et des méthodes pour gérer ces conflits sont
nécessaires.
Enfin, afin de valider la conformité par rapport à la vérité terrain des segmenta-
tions calculées, il existe de nombreuses métriques d’évaluation comparant deux
segmentations. En présence d’une segmentation calculée et d’une segmenta-
tion dite vérité terrain, on peut alors évaluer la justesse de la segmentation cal-
culée. Certaines de ces métriques peuvent également être utilisées dans les
méthodes de gestion de conflits lors de la fusion de ces segmentations, que
nous verrons dans le chapitre suivant.

Synthèse du chapitre
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Dans le chapitre suivant, nous présentons l’état de l’art des différentes méthodes de
fusion de segmentations que nous avons appelées classiques. Ainsi, des méthodes
simples, comme le vote, des méthodes de fusion utilisées dans le cadre de la seg-
mentation dites Multi-Atlas, ou encore des méthodes de fusion utilisant les métriques
d’évaluation sont présentées.



2
LES MÉTHODES CLASSIQUES DE

FUSION DE SEGMENTATIONS

La fusion de multiples segmentations est étudiée principalement afin d’améliorer la
segmentation d’images. Certaines approches ont pour principe de concevoir une
méthodologie qui segmente plusieurs fois une image avec des algorithmes différents,
voire le même algorithme avec différents paramètres (l’algorithme de segmentation uti-
lisé étant généralement assez simple et rapide), dans le but d’obtenir différentes seg-
mentations à fusionner à l’aide d’une procédure de fusion. L’hypothèse avancée est que
la segmentation consensus générée soit plus juste. Au lieu de chercher le meilleur al-
gorithme de segmentation avec des paramètres optimaux, ce qui peut devenir lourd et
coûteux, il s’agit plutôt de s’intéresser à trouver les meilleurs stratégies et critères de
fusion de segmentations.

Dans la littérature est également décrite une approche de segmentation appelée segmen-
tation Multi-Atlas utilisant une étape de fusion sur plusieurs segmentations afin d’obtenir
la segmentation finale. Les méthodes de fusion utilisées sont principalement les mêmes
et seront décrites dans ce chapitre.

Ainsi, nous proposons un état de l’art général sur les différentes méthodes de fusion de
segmentations dites classiques, dans le sens où elles ne font pas appel à des concepts
d’IA. Ces dernières ont été classées en plusieurs catégories : les méthodes de fusion
intuitives (comme le vote majoritaire ou l’intersection et l’union), les méthodes de fu-
sion utilisées dans le cadre de la segmentation Multi-Atlas, les méthodes utilisant des
métriques, les méthodes basées sur les distances et les similarités et enfin les combinai-
sons de différentes méthodes de fusion.

2.1/ LES MÉTHODES DITES INTUITIVES

Les méthodes intuitives sont celles qui paraissent les plus évidentes et les plus faciles
pour fusionner les segmentations et gérer les éventuels conflits qui peuvent dès lors
apparaı̂tre. Cependant, ces méthodes sont loin d’être les plus efficaces dans le cas de
segmentations plus complexes. En effet, si des erreurs d’étiquetage se retrouvent dans
la plupart voire dans une seule des segmentations à fusionner, alors ces erreurs peuvent
très facilement se retrouver dans la segmentation finale, la rendant ainsi inexacte.

37
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2.1.1/ LE VOTE

2.1.1.1/ LA FUSION PAR VOTE MAJORITAIRE

La technique de fusion par vote majoritaire est la plus simple à mettre en œuvre. Elle
consiste simplement à affecter à chaque pixel de la segmentation finale l’étiquette qui
apparaı̂t le plus fréquemment pour ce pixel dans toutes les segmentations à fusionner
([Rohlfing2004a, Mitchell2010a]). La Figure 2.1 présente la fusion par vote majoritaire de
3 segmentations de taille 5 × 5 et étiquetées 0 ou 1.

FIGURE 2.1 – Exemple de la fusion de 3 segmentations de taille 5×5 par vote majoritaire.

Cependant, en cas d’égalité pouvant survenir dans le cas de la fusion d’un nombre pair de
segmentations, il n’est pas possible de définir l’étiquette du pixel. Il est alors nécessaire
de trouver une autre solution afin de pouvoir déterminer l’étiquette finale.

2.1.1.2/ LA FUSION PAR VOTE PONDÉRÉ

FIGURE 2.2 – Exemple de la fusion de 3 segmentations de taille 5× 5 par vote majoritaire
pondéré globalement et localement.
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La fusion par vote pondéré permet de donner un poids, soit globalement, soit locale-
ment aux segmentations à combiner ([Artaechevarria2009]). Pour le définir de manière
simple, un vote pondéré consiste à donner un poids à chaque segmentation à fusionner,
influençant donc la fusion par vote sur les segmentations ayant les poids les plus élevés.
Un vote pondéré localement permet de donner un poids à chaque pixel ou région de
l’image. Les segmentations sont alors composées de différents poids, et certaines par-
ties des segmentations sont donc privilégiées. La Figure 2.2 représente ces deux types
de vote avec, dans le cas du vote pondéré globalement, un poids de 3 pour la première
segmentation et 1 pour les deux autres, et dans le cas du vote pondéré localement, un
poids de 3 pour certains pixels de la troisième segmentation et un poids de 1 pour tous
les autres pixels.

Comme pour la fusion par vote majoritaire sans pondération, des égalités peuvent se
produire et il ne sera alors pas possible de fusionner ces pixels sans utiliser une autre
méthode.

2.1.2/ L’INTERSECTION ET L’UNION

Un moyen simple et rapide de fusionner plusieurs segmentations est de réaliser leur inter-
section ou leur union. Pour calculer la segmentation consensus en utilisant l’intersection
de multiples segmentations, les différentes étiquettes d’un pixel doivent être les mêmes
sur toutes les segmentations à fusionner pour que l’étiquette du pixel de la segmentation
consensus possède la même valeur. Pour utiliser la règle de l’union, les segmentations
à fusionner doivent être de type arrière-plan et avant-plan : dit autrement, des segmen-
tations ne contenant que deux étiquetages possibles (une étiquette pour l’arrière-plan et
une étiquette pour l’objet de premier plan, avec une prédominance pour l’étiquette de
premier plan). L’étiquette du pixel consensus sera alors étiquetée comme avant-plan si
au moins une étiquette possède cette valeur. Dans le cas contraire, l’étiquette consensus
aura la valeur de l’arrière-plan.

Ces deux règles de fusion nécessitent au préalable de bonnes segmentations calculées.
En effet, avec la règle de l’intersection, si toutes les segmentations calculées ne sont pas
de bonnes qualités et qu’elles diffèrent beaucoup les unes des autres, la segmentation
consensus sera très différente (voire absence de l’objet segmenté dans certains cas dans
lesquels il n’y a aucune étiquette en commun). Dans le cas de la règle de l’union, une
simple erreur d’étiquetage de l’objet en avant plan dans une segmentation se retrouvera
automatiquement dans la segmentation consensus. De plus, la règle de l’union est parti-
culièrement adaptée pour des segmentations ne contenant que 2 étiquetages possibles
car elle devient difficilement gérable avec un nombre plus important d’étiquettes. En effet,
si trois valeurs sont possibles pour un pixel, il sera nécessaire d’appliquer une autre règle
afin de pouvoir arbitrer, comme, par exemple donner une priorité à certaines étiquettes
par rapport à d’autres.

En l’occurence, ces deux méthodes sont utilisées dans [Cabria2017] pour réaliser la fu-
sion de multiples segmentations de cerveaux, calculées avec trois méthodes de segmen-
tations différentes, à partir d’images scanner.
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2.2/ LES MÉTHODES DE FUSION DANS LE CADRE DE LA SEGMEN-
TATION MULTI-ATLAS

La segmentation Multi-Atlas est un principe de segmentation utilisant une étape de fusion,
beaucoup utilisée dans le milieu médical ([Aljabar2009, Alkama2015, Nguyen2018]).
Cette approche s’appuie sur un ensemble d’images et de segmentations correspon-
dantes appelées Atlas. Le processus de segmentation par Multi-Atlas se déroule ensuite
en 3 étapes :

• Tout d’abord, l’image en entrée que l’on souhaite segmenter est comparée aux Atlas
pour déterminer les cas les plus proches.

• Ces cas sont alors recalés de manière à correspondre au plus près à l’image en
entrée.

• Puis, l’étape de fusion consiste à fusionner toutes les segmentations des Atlas
sélectionnés afin d’obtenir la segmentation pour l’image en entrée.

Gorthi Subrahmanyam ([Gorthi2013]) propose un état de l’art sur plusieurs techniques
de fusion. La méthode de fusion principalement utilisée est très simple : il s’agit de la
fusion par différents types de vote (cf. Section 2.1.1). Cependant, d’autres méthodes de
fusion sont apparues dans la segmentation Multi-Atlas, comme la fusion avec la méthode
SBA et la méthode STAPLE. Ces méthodes sont utilisées dans le cadre de la fusion de
multiples segmentations similaires, représentant la même information, et non des seg-
mentations complémentaires.

2.2.1/ LA MÉTHODE SBA

La méthode SBA pour Shape Based Averaging [Rohlfing2007] est une méthode basée
sur des fonctions de distances euclidiennes signées. La distance de chaque pixel par
rapport à une étiquette est alors calculée.

Notons dk,l(~x) la distance euclidienne signée d’un pixel à la position ~x dans la segmen-
tation k avec l’étiquette l. La distance pour cette étiquette l est alors la différence entre
deux autres distances euclidiennes non signées :

• La distance, appelée extérieure, qui est, pour chaque pixel, la distance du pixel le
plus proche possédant ce label,

• et la distance, appelée intérieure, qui est, pour chaque pixel, la distance du pixel le
plus proche possédant un autre label.

Par conséquent, la distance extérieure est nulle pour tous les pixels possédant ce label,
tandis que la distance intérieure est nulle pour tous les autres pixels ne possédant pas
ce label.
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Soit un pixel à la position ~x, sa distance moyenne Dl(~x) par rapport à l’étiquette
actuelle l est calculée en additionnant les distances de toutes les segmentations
et en divisant par le nombre total de segmentations :

Dl(~x) =
1
K

K∑
k=1

dk,l(~x) (19)

Où :

• K est le nombre total de segmentations,

• dk,l(~x) est la distance euclidienne signée d’un pixel à la position ~x dans la
segmentation k avec l’étiquette l.

Définition

Afin d’obtenir la segmentation consensus, le principe de la méthode SBA est de calculer
itérativement en minimisant la distance moyenne sur toutes les étiquettes possibles.

Soit un pixel de la segmentation consensus S à la position ~x, son étiquette est
alors l’étiquette ayant obtenu la plus faible distance Dl(~x) :

S (~x) = arg min
l∈ε

Dl(~x) (20)

• où ε est l’ensemble des étiquettes possibles de la segmentation.

Définition

2.2.2/ LA MÉTHODE STAPLE

La méthode STAPLE pour Simultaneous Truth And Performance Level Estimation
[Mitchell2010b] consiste à estimer de manière probabiliste la segmentation finale en es-
timant la combinaison optimale des segmentations à fusionner, chaque segmentation
étant pondérée en fonction d’un niveau de performance calculé. Initialement, la méthode
STAPLE a été créée dans le but de fusionner les différentes segmentations manuelles
réalisées par différents experts afin d’obtenir une segmentation consensus plus juste. Il
est bien entendu possible de l’utiliser également sur plusieurs segmentations calculées
automatiquement.

Cette méthode retourne une carte de probabilités qui estime la vraisemblance de chaque
pixel à appartenir aux classes. Cette méthode est dérivée de l’algorithme de maximisa-
tion de l’espérance (souvent abrégée EM pour Expectation Maximization). De manière
itérative, la probabilité maximale d’une segmentation consensus par rapport à l’ensemble
des segmentations à fusionner en fonction de la sensibilité et la spécificité de chaque
segmentation est calculée.
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Soit p et q la sensibilité et la spécificité, le principe est alors d’effectuer itérativement :

• l’estimation de la segmentation consensus S n qui maximise la probabilité
P(S n−1 | {S } , pn−1, qn−1), avec {S } l’ensemble des segmentations à fusionner,

• puis la mise à jour pn et qn en fonction de la segmentation consensus calculée S n.

2.3/ LES MÉTHODES BASÉES SUR UNE OU PLUSIEURS

MÉTRIQUES

Les modèles de fusion basés sur une ou plusieurs métriques consistent simplement à
modifier les étiquettes des pixels d’une segmentation afin d’optimiser la ou les valeurs
de métrique, et ainsi déterminer la segmentation consensus optimale. Cette optimisation
peut se faire soit par un algorithme de recuit simulé stochastique [Geman1987] mais qui
demeure coûteux, soit par des algorithmes itératifs plus rapides appelés modes condi-
tionnels itérés ou ICM [Besag1986]. Techniquement, ICM est un algorithme itératif de
descente d’énergie locale la plus raide (an iterative steepest local energy descent algo-
rithm), qui cherche à obtenir, pour chaque pixel ou région de la segmentation, l’étiquette
d’énergie optimale. Ces énergies sont les différentes métriques à calculer qui sont
présentées à la suite de cette section.

L’Algorithme 1 présente un modèle type de réalisation de fusion de segmentations en
utilisant l’algorithme ICM avec une métrique :

• Tout d’abord, la plupart des algorithmes possèdent au minimum certaines données
afin de mener à bien la fusion : l’ensemble des segmentations à fusionner, l’en-
semble des étiquettes possibles d’un pixel dans ces segmentations, le nombre
maximal d’itérations, et la métrique utilisée. Dans ce cas, on parle de métrique
moyenne car la métrique se calcule entre une segmentation et un ensemble
d’autres segmentations. Comme la fusion concerne plus de deux segmentations, il
est intéressant de calculer la métrique moyenne qui compare alors une segmenta-
tion avec l’ensemble de toutes les segmentations à fusionner.

• L’étape d’initialisation permet de choisir la segmentation optimale pour commencer.
Cette segmentation servira de base et les étiquettes de ces pixels seront modifiées
petit à petit jusqu’à obtenir la segmentation consensus finale. En fonction de la
métrique utilisée, la valeur optimale est soit la valeur minimale, soit la valeur maxi-
male de la métrique moyenne.

• Ensuite, si la métrique est de niveau pixel, chaque pixel de la segmentation initiale
sera parcouru. Dans le cas où la métrique est de niveau région, chaque région de
la segmentation sera parcourue.

• L’étape suivante consiste en l’arbitrage des étiquettes pour chaque
pixel/région : pour chaque étiquette possible, le pixel ou la région de la seg-
mentation est associé à cette étiquette, puis la métrique moyenne est calculée
par rapport à l’ensemble des segmentations à fusionner. L’étiquette finale de la
segmentation consensus sera alors l’étiquette dont la valeur de la métrique est
optimale.
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• Ce processus est réitéré sur chaque élément à étiqueter dans la segmentation, et
ce parcours est réalisé plusieurs fois en fonction du nombre maximal d’itérations
désirées.

Algorithme 1 : Modèle type de fusion utilisant une métrique et l’algorithme ICM.
Données :
{S k}k≤L : L’ensemble des L segmentations à fusionner
ε : L’ensemble des étiquettes possibles d’un pixel
Tmax : Le nombre maximal d’itérations
M : La métrique moyenne utilisée

1 1. Initialisation

2 S [0]
M

= arg min /maxS∈{S k}k≤L M(S , {S k}k≤L)

3 2. Steepest local energy descent
4 tant que i < Tmax faire
5 pour chaque pixel/région p avec l’étiquette l dans la segmentation S faire

6 Vo
M = arg min /maxx∈ε M(S , {S k}k≤L)lp

s→x

7 Remplacer l’étiquette lp
s par l’étiquette x de Vo

M dans la segmentation S

8 fin
9 i = i + 1

10 fin

L’utilisation de cet algorithme couplé aux différentes métriques, présentées ci-dessous,
permet la fusion de multiples segmentations représentant la même information. Chaque
pixel (ou région si une approche par région est privilégié) de l’image est alors parcourue
et traité, et son étiquette potentiellement modifiée. De plus, chaque segmentation pouvant
avoir un nombre différent de régions, c’est à l’algorithme de déterminer le nombre final
de régions en en ajoutant ou en en retirant si nécessaire. Ces méthodes ne sont donc
pas prévues à la base pour la fusion de segmentations complémentaires, ainsi que pour
traiter seulement les pixels en conflits.

2.3.1/ LA MÉTHODE BASÉE SUR F-MESURE

Une des méthodes de fusion de segmentations réalisée par Mignotte et al. en 2014
([Mignotte2014b]) utilise la métrique d’évaluation F-Mesure (cf. Équation 7) comme
critère de fusion. Cette métrique se base sur les contours des segmentations. Dans le
modèle de fusion, la précision et le rappel sont pondérés par une valeur α positive.
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La métrique F-mesure est alors définie par :

Fα =
PR

αR + (1 − α)P
(21)

Où :

• P est la mesure de précision,

• R est la mesure de rappel (également appelée mesure de sensibilité),

• α est le coût relatif entre la précision et le rappel.

Définition

Cette méthode permet dans son calcul de déterminer le nombre de région ou classe
de la segmentation consensus. Ainsi, plus α est proche de 0 et plus le modèle de fu-
sion favorise une sur-segmentation de la segmentation consensus. À l’inverse, plus la
valeur est proche de 1 et plus le modèle de fusion favorise une segmentation consensus
unifiée possédant un faible nombre d’étiquettes. De même, si le calcul est basé entre
une segmentation calculée et une vérité terrain, α peut être alors fixé à 0.5 (ce qui donne
F = (2 ∗ PR)/(P + R)) pour évaluer objectivement les deux segmentations.

Les définitions de la précision et du rappel peuvent également être révisées pour l’utilisa-
tion de la métrique F-Mesure dans la fusion de segmentations. La précision représente
alors la fraction des détections qui sont de véritables contours. C’est-à-dire pour une
région donnée, l’ensemble des pixels appartenant au contour de cette région dans la seg-
mentation calculée et dans la vérité terrain, le tout sur l’ensemble des pixels appartenant
au contour de la région de la segmentation calculée (dont ceux qui n’appartiennent pas
au contour dans la vérité terrain). Le rappel représente la fraction des véritables contours
détectés. Dit autrement, pour une région donnée, c’est l’ensemble des pixels appartenant
au contour de cette région dans la segmentation calculée et dans la vérité terrain, le tout
sur l’ensemble des pixels appartenant au contour de la région dans la vérité terrain.

Soit la segmentation calculée S a =
{
Ca

1,C
a
2, . . . ,C

a
Ra

}
comportant un nombre Ra

de régions C, et la segmentation S b =
{
Cb

1,C
b
2, . . . ,C

b
Rb

}
comportant un nombre Rb

de régions C, la précision P et le rappel R sont alors définis par :

P =

∣∣∣Bca ∩ Bcb

∣∣∣
|Bca |

(22)

R =

∣∣∣Bca ∩ Bcb

∣∣∣∣∣∣Bcb

∣∣∣ (23)

Définitions

Où :
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• BCa est l’ensemble des pixels appartenant au contour de la région Ca de la segmen-
tation S a,

• BCb est l’ensemble des pixels appartenant au contour de la région Cb de la segmen-
tation S b.

La mesure moyenne de F-mesure est définie par :

Fα(S t,
{
S g

k

}
k≤L

) =
1
L

L∑
k=1

Fα(S t, S g
k) (24)

Où :

• S t est une segmentation,

•
{
S g

k

}
k≤L

est un ensemble de L segmentations.

Fα sera alors élevée si la segmentation S t est cohérente avec l’ensemble
{
S g

k

}
k≤L

.

La maximisation de Fα permet ainsi d’obtenir la segmentation consensus optimale,
définie par :

Ŝ Fα
= arg max

S∈S n

Fα(S , {S k}k≤L) (25)

Où :

• S n est l’ensemble de toutes les segmentations possibles en utilisant n pixels.

Afin d’améliorer le résultat de la segmentation consensus Ŝ Fα
, une pondération de l’im-

portance de chaque segmentation calculée est ajoutée. La segmentation consensus est
alors calculée comme suit :

Ŝ Fα
= arg max

S∈S n

 1
L

L∑
k=1

wk ∗ Fα(S , {S k}k≤L)

 (26)

L’algorithme du modèle de fusion est alors l’algorithme ICM (cf. Algorithme 1) permettant
la maximisation de Fα de manière itérative.

Le modèle de fusion se basant sur F-Mesure réalise donc des fusions par région et non
par pixel. Idéalement, un grand nombre de régions est important dans les segmenta-
tions calculées pour obtenir une bonne fusion avec cette métrique, et des méthodes de
segmentation par superpixels sont préférables.
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2.3.2/ LA MÉTHODE BASÉE SUR VOI

Un protocole de fusion de multiples segmentations dérivé de la méthode basée sur la
F-Mesure mais utilisant cette fois le VoI (cf. Équation 16 du chapitre précédent) comme
critère pour la fusion des multiples segmentations a été introduit dans [Mignotte2014a].
En considérant cette Équation 16 et l’ensemble de L segmentations

{
S g

k

}
k≤L

à fusionner,

le VoI moyen (VoI) est alors utilisé pour comparer une segmentation S t avec l’ensemble{
S g

k

}
k≤L

.

VoI(S t, {S k}k≤L) =
1
L

L∑
k=1

VoI(S t, S k) (27)

Plus le résultat de VoI sera faible, plus la segmentation S t sera proche de l’ensemble de
segmentations. Pour réaliser la fusion des segmentations en une segmentation consen-
sus, l’Équation 28 est appliquée :

Ŝ VoI = arg min
S∈S n

VoI(S , {S k}k≤L) (28)

Où :

• S n est l’ensemble de toutes les segmentations possibles à n pixels.

Ce modèle de fusion est alors un modèle générateur de segmentations probables dans
lequel la segmentation consensus est déterminée en fonction de la valeur la plus faible
de VoI. L’algorithme ICM (cf. Algorithme 1) permet la minimisation de VoI en parcourant
pixel par pixel la segmentation. Cependant, le coût de l’utilisation de la métrique VoI
peut s’avérer excessif. En conséquence, son expression locale dérivée ∆VoI peut être
employée :

∆VoI(S , {S k}k≤L)s:m→x =L ·
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(29)

Où :
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• n est le nombre total de pixels,

• L est le nombre de segmentations à fusionner,

• Ll
s est l’étiquette du pixel à la position s dans la segmentation S l ∈ {S k}k≤L,

• nm, nx et nLl
s

sont le nombre de pixels possédant l’étiquette m ou x ou Ll
s,

• nmLl
s

est le nombre de pixels possédant la même étiquette m dans S ainsi que
l’étiquette Ll

s à la position s dans la segmentation S l,

• et s : m → x est le pixel à la position s avec l’étiquette m qui est remplacée par
l’étiquette x dans la segmentation S .

Contrairement à la métrique du VoI moyen (VoI) , la valeur maximale de ∆VoI est alors
recherchée dans l’algorithme d’optimisation ICM.

Nguyen et al. [Nguyen2018] utilisent également la métrique VoI dans le cadre de la seg-
mentation Multi-Atlas du pelvis, de la rotule et du talus (os du pied ou astragale) pour la
fusion des différents Atlas sélectionnés. Leur processus de segmentation Multi-Atlas est
réalisé en deux étapes :

• La première permet d’estimer les contours externes de la structure osseuse à seg-
menter.

• La deuxième permet l’affinement de ce contour, la sélection des segmentations
dans l’Atlas étant les plus similaires au contour calculé, et surtout l’estimation
de la segmentation en fusionnant les segmentations sélectionnées par l’optimi-
sation de la métrique VoI, comme c’est le cas dans les travaux de Max Mignotte
[Mignotte2014a].

2.3.3/ LA MÉTHODE BASÉE SUR PRI

La mesure de PRI (Probabilistic Rand Index) proposée par [Unnikrishnan2007] est une
nouvelle définition de l’indice de Rand (cf. Équation 9) qui permet de comparer une seg-
mentation calculée à un ensemble d’autres segmentations. Elle permet de compter le
nombre de paires de pixels ayant les mêmes étiquettes, le tout pondéré par la probabilité
de leur apparition.
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Soit S t une segmentation et
{
S g

k

}
k≤L

l’ensemble des L segmentations à fusionner,
le calcul de la mesure PRI est le suivant :

PRI(S t,
{
S g

k

}
k≤L

) =
1(
n
2

)∑
i, j
i< j

[
ci, j.pi, j + (1 − ci, j)(1 − pi, j)

]
(30)

Où

• ci, j est le nombre de paires de pixels (pi, p j) ayant la même étiquette dans
S t,

• pi, j est la probabilité moyenne qu’une paire de pixels ait la même étiquette
sur l’ensemble des vérités terrain, elle est définie comme suit :

pi, j =
1
L

L∑
k=0

δ(l
S gt

k
i , l

S gt
k

j ) (31)

Où

• δ est la fonction de Kronecker : il s’agit d’une fonction de deux va-
riables qui est égale à 1 si les valeurs des deux variables sont iden-
tiques, et 0 sinon,

• l
S gt

k
i et l

S gt
k

j les étiquettes des pixels i et j dans la kième segmentation.

Définitions

De cette manière, la mesure de PRI est simplement la moyenne de l’indice de Rand par
rapport à l’ensemble des segmentations données.

M. Mignotte utilise alors dans l’article [Mignotte2010] un modèle de fusion basé sur la
mesure de PRI, exprimé en tant que modèle de Gibbs basé sur l’énergie, dans lequel
l’estimation de PRI est maximisée par l’algorithme ICM (cf. Algorithme 1).

2.3.4/ LA MÉTHODE BASÉE SUR GCE

Un modèle développé en 2017 par Khelifi et al. ([Khelifi2017]) utilise le critère d’erreur
de la cohérence globale (GCE). Afin d’une part, d’éviter les problèmes de cette métrique
quand les segmentations à fusionner possèdent un nombre de régions différent et d’autre
part, de pouvoir utiliser cette métrique dans un modèle de fusion basée sur l’énergie,
l’auteur modifie l’équation de la mesure CGE (cf. Équation 18) par :

GCE?(S t, S g) =
1
2n

 n∑
i=1

LRE(S t, S g, pi) +

n∑
i=1

LRE(S g, S t, pi)

 (32)

La mesure GCE peut également être utilisée pour comparer une segmentation cal-
culée avec un ensemble d’autres segmentations de la même image. Notons

{
S g

k

}
k≤L

=
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{
S g

1, S
g
2, . . . , S

g
L

}
l’ensemble des L segmentations. La mesure GCE moyenne (GCE) est

définie par :

GCE(S t,
{
S g

k

}
k≤L

) =
1
L

L∑
k=1

GCE(S t, S g
k) (33)

De même, la mesure GCE moyenne de la nouvelle équation (GCE?) de la mesure GCE
(cf. Équation 32) est :

GCE?(S t,
{
S g

k

}
k≤L

) =
1
L

L∑
k=1

GCE?(S t, S g
k) (34)

Une stratégie possible pour trouver une segmentation consensus Ŝ en fonction d’un en-
semble de segmentations est de déterminer la segmentation minimisant GCE? :

Ŝ GCE? = arg min
S∈S n

GCE?(S ,
{
S g

k

}
k≤L

) (35)

Cependant, si l’on souhaite obtenir une segmentation consensus contenant un nombre
limité de régions, il est indispensable d’ajouter des contraintes à l’Équation 35. Dans
cette optique, le terme de régularisation est ajouté à l’équation, permettant de fusionner
ou de diviser certaines régions, en fonction des différentes régions présentes dans la
segmentation consensuelle résultante. Le terme utilisé est le terme de régularisation par
région, dérivé de la théorie de l’information [Khelifi2017].

La segmentation consensus est alors calculée en appliquant à l’Équation 35 le terme de
régularisation et l’application de l’algorithme ICM (cf. Algorithme 1).

Avec le critère GCE, il est impossible dans l’algorithme de fusion d’utiliser une stratégie
d’optimisation par pixel. Une stratégie de fusion plus générale se basant sur les régions
des segmentations à fusionner est mise en place. Cette stratégie réduit le temps de calcul
mais, comme pour le modèle basé sur la métrique F-Mesure, il est important d’avoir un
nombre important de régions dans les segmentations à fusionner.

2.4/ LES AUTRES MÉTHODES BASÉES SUR LES DISTANCES ET LES

SIMILARITÉS

2.4.1/ LA MÉTHODE Neighbours and Intensity : NANDI

Une méthode basée sur les informations des pixels voisins dans une image est utilisée
dans [Feng2017] pour la fusion de segmentations d’images du cerveau humain. Une
seule méthode de segmentation est réalisée, mais appliquée sur une coupe du cerveau
humain ainsi que sur cette même coupe préalablement lissée, afin d’obtenir deux seg-
mentations provenant de la même coupe mais contenant des informations potentielle-
ment différentes. La fusion de ces deux segmentations laisse apparaitre des pixels en
conflit devant alors être résolus. La méthode de fusion présentée utilise les informations
de niveaux de gris des pixels voisins dans les images scanner ainsi que les étiquettes
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dans les segmentations calculées. Cette méthode, que nous avons nommée NandI (pour
Neighbours and Intensity), calcule un indice de similarité entre deux pixels d’une même
image scanner.

Soit deux pixels p et q d’une même image scanner, le calcul de l’indice de simi-
larité de la méthode NandI est :

S im(p, q) = exp
(
−

d2(p, q)
2α2 −

di f 2(p, q)
2β2

)
(36)

Où

• d(p, q) = ‖p − q‖ est la distance euclidienne entre p et q,

• di f (p, q) = |I(p) − I(q)| est la différence d’intensité des valeurs des pixels
entre eux,

• α et β sont les deux poids.

Définition

Un ensemble de voisins cohérents doit ensuite être déterminé pour chaque pixel en conflit
p afin de déterminer son étiquette finale. Soit Er

p l’ensemble d’un voisinage effectif de
p. Un pixel q doit satisfaire les trois conditions suivantes pour devenir un voisin effectif de
p :

1. d(p, q) < r : la distance euclidienne entre p et q doit être inférieure au rayon r.

2. lq ∈ S = lq ∈ S ′ : soient deux segmentations de la même image S et S ′ calculées
de manières différentes, l’étiquette de q doit être la même dans les deux segmen-
tations, afin de ne pas avoir de conflit sur un pixel.

3. lq ∈ ε : l’étiquette de q appartient à l’ensemble des étiquettes possibles.

La nouvelle étiquette de p est alors obtenue par la formule suivante :

lp =

la si
∑

q∈Er
p,lq=la S im(p, q) >

∑
q∈Er

p,lq=lb S im(p, q),

lb sinon
(37)

Où

• Si la somme totale de la similarité (cf. Équation 36) des pixels effectifs avec
l’étiquette de la classe la est supérieure à celle des pixels effectifs avec l’étiquette
de la classe lb, alors lp = la, sinon lp = lb.

• Et pour chaque pixel en conflits de l’image, la Formule 37 est alors appliquée.

Comme nous l’avons expliqué, cette méthode permet de gérer seulement les pixels en
conflit, par rapports aux méthodes utilisant des métriques. De plus, elle est appliquée
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sur des coupes transversales du cerveau humain. Cependant, elle ne prend pas en
considération les informations de profondeur avec les coupes adjacentes, potentielle-
ment similaires et pouvant permettre d’ajouter plus d’informations dans le processus de
fusion.

2.4.2/ LA MÉTHODE BASÉE SUR K-MOYENNE

La méthode des k-moyennes [Macqueen1967] est une méthode de clustering permet-
tant de regrouper des individus ayant des caractéristiques similaires, en se basant sur des
mesures de similarité ou de distance. Cette méthode est utilisée dans divers domaines
ainsi que dans la segmentation d’images [Bandhyopadhyay2013] [Islam2013].

Son principe est le suivant :

1. Un ensemble de régions (k) appelé centre de cluster est choisi arbitrairement ou
aléatoirement.

2. Tant que les centres de clusters sont modifiés :

• La distance entre chaque pixel considéré et chaque centre de cluster est
calculée dans l’image. Le pixel appartient alors au centre de cluster le plus
proche.

• Dans la grande majorité des cas, la distance est calculée en prenant la dis-
tance euclidienne. Il est cependant à noter que la distance de Bhattacharya
est également utilisée pour comparer 2 histogrammes.

• Chaque centre de cluster est ensuite recalculé en prenant en compte les nou-
veaux pixels intégrés. La valeur d’un centre de cluster peut être tout simple-
ment la moyenne des valeurs de tous les pixels appartenant au cluster.

Une méthode de fusion de segmentations est basée sur l’algorithme des k-moyennes
[Mignotte2008], en récupérant les histogrammes locaux de chaque pixel des segmen-
tations à fusionner. Le type des images qui sont fusionnées est le même que celles
utilisées pour les méthodes basées sur les métriques. Il s’agit de multiples segmenta-
tions de scène diverses, contenant un nombre varié de région. R. Harrabi et al., dans
[Harrabi2012], suivent la même idée de fusion, mais en utilisant l’algorithme des k-
moyennes floues sur des images de cellules de cancer du sein. Cette méthode peut être
adaptée pour gérer les conflits existants lors de la fusion de différentes segmentations
complémentaires. En effet, les segmentations déjà réalisées (sans prendre en compte les
conflits) peuvent être utilisées pour définir les centres de clusters. Il est alors possible de
déterminer la distance de chaque pixel en conflit avec chacun des clusters et lui affecter
l’étiquette du centre de cluster le plus proche.

2.5/ LES MÉTHODES MULTICRITÈRES

Lors de la fusion de segmentations basée sur un critère unique, le résultat est naturelle-
ment orienté vers une famille particulière de solutions possibles, en accord avec le critère
choisi. Cela peut donc réduire les performances d’un système de fusion. Pour pallier
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cet inconvénient, il est possible de combiner différents critères complémentaires via une
approche multi-objectifs.

2.5.1/ LA MÉTHODE EFA-BMFM

Un modèle de fusion multicritères pondéré par une mesure basée sur l’entropie, EFA-
BMFM (Multi-criteria Fusion Model Based on the Entropy-Weighted Formula Approach),
est introduit en 2017 [Khelifi2017a]. Ce modèle combine et optimise simultanément deux
critères différents et complémentaires, à savoir les critères VoI et F-Mesure, basés sur
les régions et les contours des segmentations. L’optimisation multi-objectifs de la fu-
sion se base alors sur l’approche de la formule pondérée WFA (Weighted Formula
Approach) dans laquelle chacun des critères est pondéré, puis ces derniers sont ad-
ditionnés. D’après les Formules 24 et 27 de la mesure moyenne de F-Mesure et de VoI,
la fonction multi-objective moyenne entre une segmentation S et un ensemble de seg-
mentations {S k}k≤L est définie par :

MO(S , {S k}k≤L) = wVoIVoI(S , {S k}k≤L) +
wFα

Fα(S , {S k}k≤L)
(38)

Où :

• wVoI et wFα sont les pondérations des deux métriques.

• Ces pondérations sont alors estimées grâce à la valeur d’entropie qui permet de
mesurer la quantité d’informations contenue dans les segmentations par rapport à
chaque critère. L’entropie eVoI en fonction du critère VoI et l’entropie eFα en fonction
du critère F-Mesure sont définies par :

eVoI = −
1

log(L)

L∑
i=1

VoI(S i, {S k}k≤L)
S VoI

log
VoI(S i, {S k}k≤L)

S VoI

 (39)

eFα = −
1

log(L)

L∑
i=1

Fα(S i, {S k}k≤L)
S Fα

log
Fα(S i, {S k}k≤L)

S Fα

 (40)

Où :

S VoI =

L∑
j=1

VoI(S j, {S k}k≤L) (41)

et

S Fα
=

L∑
j=1

Fα(S j, {S k}k≤L) (42)

et finalement, le poids de chaque critère est défini par :

wVoI =
1 − eVoI

(1 − eVoI) + (1 − eFα)
(43)

wFα =
1 − eFα

(1 − eVoI) + (1 − eFα)
(44)
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Comme pour les modèles de fusion par les métriques VoI et F-Mesure, ce modèle est
optimisé par l’algorithme ICM dans le but de minimiser MO. Cette minimisation se fait
également en parcourant chaque superpixel des segmentations, et non chaque pixel pour
un gain de temps et de performance.

2.5.2/ LA MÉTHODE GCE+F-MESURE

Khelifi et al., dans [Khelifi2017b], proposent également une autre méthode de fusion com-
binée, appelée MOBFM pour Multi-objective Optimization Based-Fusion Model. Cette
méthode associe ainsi le critère GCE (cf. Équation 18) au critère F-Mesure (cf. Équation
7), tout en utilisant également l’algorithme ICM pour l’optimisation par itération de la seg-
mentation fusionnée. La combinaison de ces deux méthodes se fait simplement par l’in-
tersection de leurs résultats. Une pondération pour chaque segmentation est également
ajoutée au critère F-mesure afin d’améliorer la précision des résultats. Enfin, un terme de
régularisation est également ajouté à la métrique GCE.
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SYNTHÈSE

Cette section, nous a permis de montrer que si les méthodes de fusion par vote
sont intuitives, elles sont très vite limitées dans le cas de fusion de segmen-
tations plus complexes. Nous avons également pu déterminer que l’utilisation
de métrique pour la fusion impose de réaliser un algorithme d’optimisation du
résultat de la métrique, comme, par exemple les algorithmes appelés ICM.
Sont également présentées dans la littérature des méthodes de fusion
différentes qui sont utilisées dans le cadre de la segmentation Multi-Atlas, ainsi
que d’autres méthodes utilisant des calculs de distances et de similarités au ni-
veau des intensités des pixels. Pour finir, Afin de combiner différentes méthodes
de fusion, une première approche est d’additionner les critères pondérés entre
eux afin d’obtenir une nouvelle fonction à optimiser. La seconde approche
consiste à réaliser l’intersection des résultats de deux métriques.
Cependant, à part pour les méthodes dites intuitives qui peuvent être utilisées
dans de très nombreux domaines, les autres méthodes présentées sont uti-
lisées dans le cadre de la fusion de plusieurs segmentations, comportant les
mêmes éléments mais segmentés différemment, et provenant d’une même
image source. Tous les pixels de l’image sont alors traités et fusionnés (sauf
dans le cas de la méthode NandI). Ces méthodes n’ont jamais été adaptées
et testées pour la fusion de segmentations dites complémentaires d’une même
image source, c’est-à-dire comportant des éléments différents, et pour la ges-
tion de seulement certains pixels se trouvant en conflits. De plus, dans le
cas d’images médicales avec l’acquisition de plusieurs coupes 2D, il serait
intéressant de récupérer les informations de profondeur avec les coupes ad-
jacentes lors du processus de fusion, ce qui n’a pas encore été réalisé.
Dans le cas précis de notre étude et du projet SAIAD, comme nous voulons
résoudre certains pixels en conflits, les méthodes agissant au niveau des pixels
sont intéressantes à utiliser. Ainsi comme nous le verrons dans la suite de ce
document, nous nous sommes orientés vers l’utilisation de métriques au niveau
pixel, comme la métrique VoI, avec l’utilisation d’algorithmes itératifs de type
ICM, ainsi que l’utilisation des informations de distances et de similarités entre
pixels comme la méthode nommée NandI.

Synthèse du chapitre

Dans le chapitre suivant, nous nous intéresserons à l’utilisation des réseaux de neurones
dans le cadre de la fusion de segmentations.

Nous présenterons le fonctionnement général des réseaux de neurones, ainsi que des
réseaux profonds. Nous nous attarderons sur les réseaux de neurones convolutifs et les
différentes couches qui sont utilisées dans ces réseaux principalement appliqués au trai-
tement d’images. Un état de l’art sur différents réseaux pour la fusion de segmentations
sera également présenté.



3
LA FUSION DE SEGMENTATIONS PAR

RÉSEAUX DE NEURONES

Le machine learning ou l’apprentissage automatique est l’étude d’algorithme capable
d’apprendre et d’évoluer à partir de données. Les réseaux de neurones et leur évolution
en paradigme appelée Deep Learning sont des méthodes d’interpolation basées sur l’ap-
prentissage. Depuis leur création, et encore plus depuis l’avènement des GPU (Graphical
Processing Unit), ils font l’objet d’une attention particulière et d’un engouement du monde
scientifique car ils font maintenant partie des méthodes les plus performantes dans les
domaines de l’interpolation, de la classification et de la segmentation d’images. Aujour-
d’hui, leur performance et certainement le mystère de leur fonctionnement (effet ”boı̂tes
noires”) en font des outils de plus en plus populaires. Utilisés dans de nombreux do-
maines, les réseaux de neurones dans le contexte de l’imagerie médicale constituent
également un point important dans la littérature. En témoigne l’étude réalisée par Lit-
jens et al. en 2017 sur l’ensemble des réseaux de neurones profonds utilisés dans le
traitement d’images médicales [Litjens2017].

Les CNNs (Convolutional Neural Networks) sont des réseaux de neurones spécialement
conçus pour le traitement d’images. Grâce à leur grande capacité à extraire les ca-
ractéristiques des images à l’aide d’opérations linéaires, ils sont un véritable atout pour
la classification, la détection d’objets ainsi que la segmentation d’images. Cependant, les
réseaux de neurones pour la fusion de multiples segmentations sont moins répandus
dans la littérature, mais ils peuvent être vus comme des CNNs particuliers effectuant des
segmentations. En effet, le principe des réseaux de fusion de plusieurs segmentations
est de fournir en sortie une segmentation supplémentaire à partir des segmentations
données en entrée, qui correspondra alors à la segmentation consensus.

Dans un premier temps, les notions générales des réseaux de neurones ainsi que des
CNNs seront étudiées dans ce chapitre. Puis, les différents réseaux de neurones utilisés
dans la littérature pour la fusion de segmentations seront présentés.
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3.1/ LE PRINCIPE DES RÉSEAUX DE NEURONES

3.1.1/ LES NOTIONS GÉNÉRALES

3.1.1.1/ LE PERCEPTRON

Le neurone biologique est une cellule du système nerveux. Il reçoit, traite et envoie des
informations sous forme de signaux électriques à ses neurones voisins. Les réseaux de
neurones artificiels sont inspirés des neurones biologiques et ont pour objectif d’imiter la
stimulation des neurones du cerveau humain. Le perceptron est le réseau de neurones
artificiels le plus simple, inventé en 1957 par Franck Rosenblatt [Rosenblatt1958]. Il est
représenté comme un système à N entrées et une sortie, comme illustré par la Figure
3.1. Chaque entrée possède un poids w. La somme des entrées pondérées est réalisée
avant d’envoyer le résultat dans une fonction d’activation.

FIGURE 3.1 – Le perceptron.

Soit un perceptron, le résultat est calculé par la fonction d’activation f sur la
somme des entrées pondérées

∑
telle que :

f (s) = f (
∑

+b) avec
∑

=

m∑
i=1

xiwi (45)

Définitions

Où :

• b est le biais,

• xi est le neurone i,

• wi le poids du neurone i,

• et m le nombre de neurones.
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Le biais de la fonction d’activation correspond au seuil d’activation de la fonction. Lorsque
la somme pondérée dépasse ce seuil, la fonction renvoie la valeur 0 ou 1. De plus, elle
permet d’appliquer une non-linéarité en sortie du neurone.

Différentes fonctions d’activation peuvent être appliquées :

• La fonction Threshold : σ(x) =

{
1 if

∑
> threshold

0 else

• La fonction Sigmoid : σ(x) = 1
1+e−x

• La fonction Tanh : σ(x) = ex−ex

ex+e−x

• La fonction ReLU : σ(x) = max(0, x)

Définitions

La fonction majoritairement utilisée est la fonction ReLU car elle est très performante
dans les réseaux profonds. Les autres fonctions peuvent engendrer des problèmes
d’apprentissage, notamment l’accentuation du problème de la disparition du gradient
(également appelé the vanishing gradient problem).

3.1.1.2/ LE PERCEPTRON MULTICOUCHE

Le perceptron multicouche a été inventé dans les années 1980. Il s’agit d’une succession
de couches contenant plusieurs neurones, chaque neurone d’une couche étant relié à la
totalité des neurones des couches adjacentes (cf. Figure 3.2). Ainsi, le terme de couche
Fully Connected ou FC est utilisé pour désigner les couches de ce type. Un perceptron
multicouche possède une couche d’entrée, une couche de sortie ainsi qu’une ou plu-
sieurs couches cachées. Chaque résultat des fonctions d’activations des neurones à la
couche N−1 sera alors transmis à tous les neurones de la couche N. Chaque neurone de
la couche N effectue la somme de toutes leurs entrées pondérées, transmet ce résultat à
la fonction d’activation et envoie la sortie à tous les neurones de la couche N + 1, et ainsi
de suite jusqu’à la dernière couche.

3.1.1.3/ L’APPRENTISSAGE PROFOND

L’apprentissage profond ou Deep Learning ne se concrétise qu’au début des années
2010. Cet apprentissage fait partie du domaine du Machine Learning. Le Deep Lear-
ning consiste à réaliser un réseau de neurones profond, sur le même modèle que les
perceptrons multicouches, mais avec de nombreuses couches cachées. Ce réseau est
alors capable d’extraire des abstractions complexes de haut niveau des données lui étant
présentées. Nous nous intéressons ici à l’utilisation du Deep Learning dans le cadre d’un
apprentissage supervisé, c’est-à-dire que le réseau a besoin d’une base d’apprentissage
pour s’entraı̂ner et ainsi trouver une solution optimale.
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FIGURE 3.2 – Le perceptron multicouche.

Principe de l’apprentissage Les réseaux de neurones ont besoin dans un premier
temps d’une phase d’apprentissage durant laquelle les poids et les biais des neurones
sont ajustés jusqu’à ce que la sortie prédite soit similaire à la sortie désirée. La Figure
3.3 montre le principe général de l’apprentissage, dans lequel les entrées sont d’abord
transmises au système, c’est-à-dire au réseau de neurones. Le système calcule alors
une sortie qui est comparée à la sortie désirée grâce à une fonction de coût. En fonction
de la différence entre la sortie calculée et la sortie désirée, les paramètres seront ajustés
avant de repasser dans le réseau pour une nouvelle prédiction, afin de minimiser l’erreur
mesurée en sortie. Il s’agit alors d’un processus itératif minimisant l’erreur mesurée afin
d’obtenir la sortie optimale.

FIGURE 3.3 – Le principe général de l’apprentissage.

La rétropropagation L’ajustement des paramètres se fait généralement grâce à un
algorithme de descente du gradient stochastique, souvent abrégé par SGD (Stochas-
tic Gradient Descent). Il s’agit d’un algorithme d’optimisation du gradient permettant de
converger de manière itérative vers une configuration optimisée. La rétropropagation du
gradient (backpropagation) s’appuie sur l’algorithme SGD dans le cas de réseaux plus
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profonds et est utilisée pour la première fois en 1988 d’une part par Rumelhard et al.
[Rumelhart1988] et d’autre part par Yann Lecun [Lecun1988].

FIGURE 3.4 – Le principe de rétropropagation du gradient.

Comme nous pouvons le voir sur la Figure 3.4, le principe d’apprentissage par
rétropropagation du gradient est le suivant :

• Les paramètres de chaque couche du système sont dans un premier temps initia-
lisés de façon aléatoire à travers l’ensemble du réseau.

• L’entrée est ensuite propagée le long du réseau (on parle alors de propagation vers
l’avant ou forward propagation).

• Avec la sortie prédite Xn et la sortie désirée Y, l’indicateur de performance avec la
fonction de coût est alors calculé.

• L’algorithme de rétropropagation permet ensuite à l’information du coût de retour-
ner en amont du réseau (on parle alors de propagation vers l’arrière ou backward
propagation), afin de calculer le gradient.

Pour cela, le gradient de cette fonction de coût par rapport à la sortie Xn est calculé
( dE

dXn
).

• On peut alors remonter à l’entrée du réseau en calculant la dérivée de chaque
couche. Pendant la remontée, afin de permettre l’ajustement des paramètres de
chaque couche, la dérivée de la fonction de coût par rapport aux paramètres Wi de
la couche i est calculée.
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• Les paramètres sont alors incrémentés du gradient calculé.

• Arrivé à l’entrée du réseau, ce processus incluant le calcul et la mesure d’écart
entre sortie attendue et sortie interpolée est réitéré. Cet écart se réduit alors grâce
aux paramètres précédemment optimisés : le but étant d’itérer jusqu’à ce que l’in-
dicateur de performance soit satisfaisant.

3.1.2/ LES RÉSEAUX DE NEURONES CONVOLUTIFS

Un réseau de neurones convolutif ou CNN pour Convolutional Neural Network
[Lecun1989] est un type de réseau de neurones très utilisé en traitement d’images,
comme, par exemple pour la classification, la détection et la segmentation d’objets. Les
multiplications matricielles classiques dans les différentes couches du réseau sont rem-
placées par des opérations linéaires appelées convolutions dans un réseau de neurones
convolutif. De plus, chaque neurone n’est connecté qu’à une partie des données d’entrée,
et c’est l’ensemble des neurones dans une couche qui permettra de traiter les données
en entier. Un CNN possède différents types de couches, ayant chacun un rôle particulier
et permettant de modifier et de moduler l’information afin de parvenir au résultat final.

3.1.2.1/ LA COUCHE DE CONVOLUTION

L’une des couches les plus importantes dans un CNN est la couche de convolution.
Une convolution en traitement d’images permet d’appliquer un filtre à l’image en entrée
dans le but de la modifier. Le filtre, également appelé noyau de convolution (ou kernel),
généralement de taille 3 × 3 ou 5 × 5, est superposé à l’image en entrée. La sortie de la
convolution est alors la multiplication des valeurs des pixels de l’image avec les valeurs
associées du filtre, puis l’addition de toutes ces multiplications (cf. Figure 3.5). Le résultat
est alors la valeur du pixel de l’image convoluée se trouvant au centre du filtre. Le filtre est
ensuite déplacé sur toute l’image afin de calculer les valeurs de tous les pixels. La convo-
lution possède également d’autres paramètres, comme le pas (ou stride) qui représente
la distance (en pixels) à appliquer pour chaque déplacement du filtre le long de l’image, et
la valeur de remplissage (ou padding) qui consiste à ajouter un certain nombre de pixels
de valeurs nulles autour de l’image. Ces paramètres peuvent modifier les dimensions de
l’image, et l’ajout d’un remplissage, avec un pas de 1, permet alors de pallier la réduction
des dimensions de l’image induite par l’opération de convolution.

FIGURE 3.5 – Le principe de la convolution.
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Au sein d’un CNN, une couche de convolution permet d’appliquer plusieurs filtres à
l’image, permettant ainsi d’obtenir autant d’images convoluées en sortie que de filtres
appliqués. Ces images convoluées sont appelées cartes de caractéristiques ou fea-
tures maps. Lors de l’entraı̂nement, ce sont les valeurs de ces filtres qui sont ajustées
afin d’obtenir au mieux la sortie désirée (les valeurs des filtres étant les poids des neu-
rones).

3.1.2.2/ LA COUCHE DE CORRECTION

Cette couche possède un rôle complémentaire à la couche de convolution, car il s’agit
de la fonction d’activation à appliquer à la convolution. Différentes fonctions peuvent être
appliquées, comme la fonction threshold ou sigmoid, mais c’est principalement la fonction
ReLU qui est la plus couramment utilisée compte tenu de son efficacité [Glorot2011] (les
définitions de ces fonctions d’activations ont été présentées précédemment en Section
3.1.1.1).

3.1.2.3/ LA COUCHE DE DÉCONVOLUTION

La couche de déconvolution peut être vue comme l’opération inverse de la convolu-
tion et comme une étape de sur-échantillonnage. Cependant, le terme de déconvolution
est un abus de langage et il est plus juste de parler de convolution transposée. Une
déconvolution possède également plusieurs paramètres comme le filtre, le pas et le rem-
plissage.

3.1.2.4/ LA COUCHE DE pooling

Le pooling est un type de sous-échantillonnage de l’image. L’image d’entrée est
découpée en plusieurs régions et chaque région sera désignée par une seule valeur.
Il existe différents types de pooling comme le max pooling ([Zhou1988]), illustré par la
Figure 3.6, qui consiste à choisir la valeur maximale de tous les pixels d’une région ou
encore le average pooling qui calcule la moyenne de tous les pixels d’une région. Notons
que le pooling possède également plusieurs paramètres comme la taille du filtre qui cor-
respond à la taille des régions souhaitées et le pas appliqué qui est généralement de la
taille du filtre afin que chaque pixel ne puisse pas se trouver dans plusieurs régions en
même temps.

FIGURE 3.6 – Le principe du max pooling.
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3.1.2.5/ LA COUCHE DE PERTE ET LA COUCHE SoftMax

Principalement, la dernière couche du CNN est une couche de perte permettant de cal-
culer l’erreur obtenue lors de l’entraı̂nement selon une fonction de coût. Cette couche
permet donc d’orienter l’apprentissage afin de diminuer l’erreur. Différentes fonctions de
coût peuvent être appliquées comme la fonction multinomial logistic loss ou la cross en-
tropy. Enfin, la couche SoftMax est également couramment utilisée en couplage avec la
couche de perte, dans le but de normaliser la sortie. Elle transforme les scores calculés
par le réseau en probabilités avec des valeurs comprises entre 0 et 1. Dans le cas de
la segmentation d’images, chaque pixel aura alors une probabilité d’appartenir à chaque
classe, la somme des probabilités étant égale à 1. Afin de calculer le résultat final à tra-
vers les probabilités, la fonction arg max peut simplement être utilisée pour déterminer
l’étiquette possédant la plus forte probabilité pour chaque pixel.

3.1.2.6/ L’ARCHITECTURE VGG16

Compte tenu de ses performances, une grande partie des CNNs pour la segmentation se
base sur l’architecture VGG16 [Simonyan2014] (VGG pour Visual Geometry Group, et 16
pour les 13 couches de convolution ainsi que les 3 couches de Fully Connected). Cette
architecture a gagné la deuxième place du concours ILSVRC 2014 1 pour la classification
d’images, derrière GoogLeNet [Szegedy2015], avec néanmoins un nombre de couches
relativement plus faible que ce dernier (et par conséquent, avec un nombre de paramètres
moins important) : au total, l’architecture VGG16 est composée de 13 couches de convo-
lution avec un noyau de taille 3, 5 couches de pooling avec un noyau de taille 2, 3 couches
Fully Connected (FC) et une couche Softmax. La Figure 3.7 représente cette architecture
avec également le nombre de cartes de caractéristiques en sortie de chaque couche. À
la fin du réseau, les 1000 sorties correspondent au nombre d’éléments pouvant être clas-
sifiés dans le concours ILSVRC 2014.

FIGURE 3.7 – L’architecture VGG16.

3.1.3/ LES CNNS POUR LA SEGMENTATION

Les premiers CNNs pour la segmentation d’images apparaissent en 2015 avec la
méthode FCN, Fully Convolutional Networks [Long2015]. Les couches FC d’un CNN
pour la classification permettent de passer de plusieurs cartes de caractéristiques à des
données numériques sous forme de vecteurs afin de sortir pour une image, le pourcen-
tage d’appartenance à une classe. Dans le cas d’un CNN pour la segmentation, ces
dernières couches FC du réseau sont alors remplacées par des couches de convolution,

1. ILSVRC est un concours de traitement d’images dans la détection d’objets et la classification d’images,
fournissant une base importante de données d’images.
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suivies de l’ajout d’un sur-échantillonnage avec une couche de déconvolution, afin d’ob-
tenir en sortie une segmentation de la même taille que l’image en entrée. La plupart de
ces réseaux de segmentations ont une base se rapprochant du réseau VGG16 qui est la
référence compte tenu de son efficacité par rapport à d’autres architectures.

Long et al. proposent alors trois réseaux obtenant des segmentations de plus en plus
précises : FNC-32s, FCN-16s et FCN-8s. Leur architecture est présentée dans la Fi-
gure 3.8. Celle-ci est basée sur le réseau VGG16, mais par mesure de clarté seules les
cinq couches de pooling sont représentées. Pour obtenir le réseau FCN-32s, une simple
déconvolution est ajoutée à la fin des couches de convolution remplaçant les couches FC.
La déconvolution est effectuée avec un pas (stride) de 32 et un noyau de 64, d’où son
nom : FCN-32s. Afin d’obtenir des contours plus précis, les dernières couches peuvent
alors être combinées avec des couches utilisant un pas plus petit. Le réseau FCN-16s est
alors obtenu en divisant le flux en deux au niveau du pool4. Une couche de convolution
avec un noyau de taille 1 × 1 est alors ajoutée dans le second flux, tandis qu’une plus
petite déconvolution avec un pas de 2 est ajoutée à la place de la déconvolution 32 dans
le premier flux. Le tout est alors agrégé et une déconvolution avec un pas de 16 et un
noyau de 32 est ajoutée, ce qui nous donne le réseau FCN-16s. Enfin, un nouveau flux
peut encore être ajouté à ce réseau, dans lequel une autre convolution avec un noyau de
taille 1 est ajoutée à la sortie du pool3, tandis qu’une déconvolution avec un pas de 2 est
ajoutée après l’agrégation des précédents résultats. Ces deux résultats sont également
combinés et une dernière déconvolution avec un pas de 8 et un noyau de 16 est ajouté,
ce qui nous donne le réseau le plus précis des 3 : FCN-8s.

FIGURE 3.8 – L’architecture du réseau de segmentations FCN-32s, FCN-16s et FCN-8s.

D’autres réseaux sont ensuite apparus, avec un nombre de couches plus important,
et accentuant le principe encoder-decoder. La partie encoder permet d’extraire les
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caractéristiques, comme c’est le cas de l’architecture VGG16, et la partie decoder
suréchantillone les caractéristiques obtenues de la première partie. FCN-8s possède une
partie decoder en une couche de déconvolution, mais il est possible d’obtenir une partie
decoder avec autant de couches permettant le suréchantillonnage que de couches dans
la partie encoder, comme avec l’architecture DeconvNet [Noh2015].

3.2/ DIFFÉRENTES APPLICATIONS DES RÉSEAUX DE NEURONES À

LA FUSION DE SEGMENTATIONS

La fusion de multiples segmentations par réseau de neurones s’avère être un domaine
encore peu exploré par rapport au processus de fusion avec des méthodes dites plus
classiques. Cependant, plusieurs méthodes appliquent la fusion dans le contexte de la
détection de saillances ou saliency map. La détection de saillances vise à mettre en
évidence et à segmenter les objets ou régions les plus importants ou visuellement dis-
tinctifs dans une image en extrayant ses caractéristiques discriminantes, puis à calculer
leur importance dans l’image. Concrètement, la saillance est un aspect du stimulus qui
fait qu’un objet, une personne ou un pixel se démarque du reste dans une scène ou une
image. Un objet est dit saillant si nos yeux y sont facilement attirés. Il existe deux types
de saillances :

• la saillance involontaire dans laquelle un objet dans une scène attire involontaire-
ment notre attention (cela est souvent dû à ses propriétés stimulantes) et

• la saillance volontaire qui est le résultat d’une recherche volontaire d’un élément
dans une scène.

La saillance involontaire peut être utilisée pour déterminer les régions saillantes d’une
image à partir de ses caractéristiques photométriques ou colorimétriques (contrastes
de luminosité, de couleurs, contours d’un objet,. . . ). Cette approche imite la perception
visuelle de l’homme. Mais, elle présente deux inconvénients : elle ne peut pas incor-
porer d’informations sémantiques à partir d’une image et elle n’est pas capable d’esti-
mer la saillance d’un objet car elle se base uniquement sur les pixels d’une image pour
déterminer ses régions saillantes.

Pour déterminer la saillance des objets dans une image, un processus de segmentation
est nécessaire. Cette segmentation des objets saillants dans les images est appelée
détection de saillances ou prédiction de saillances. La détection de saillances d’une
image est également un problème de segmentation d’images car il s’agit d’étiqueter
également les pixels d’une image.

Le résultat d’une détection de saillances est appelé carte de saillances et contient la
segmentation des objets saillants dans une image. Un certain nombre de méthodes de
détection de saillances incorpore une fusion de plusieurs types de cartes de saillances
afin d’améliorer le résultat de la segmentation dans la carte de saillances finale. Cette
fusion de plusieurs cartes de saillances est la partie qui nous intéresse dans le cadre
de nos recherches. Ensuite, d’autres algorithmes sont appliqués aux images générées
précédemment pour calculer leurs scores de saillance et mesurer l’importance des
éléments dans l’image.
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La détection de saillances par réseau de neurones et plus particulièrement par réseau de
neurones convolutifs est utilisée en raison de sa capacité à extraire des caractéristiques
de haut niveau et sa capacité à imiter le mécanisme du cerveau humain lors du traitement
des informations visuelles. Il existe deux approches de détection de saillances :

• l’approche au niveau pixels, dans laquelle les caractéristiques de chaque pixel sont
extraites,

• et l’approche au niveau régions, dans laquelle l’image est d’abord segmentée en
régions, et les caractéristiques de chaque région sont ensuite extraites.

Plusieurs méthodes de détection de saillances qui incorporent la fusion de segmenta-
tions sont présentées par la suite. Nous nous intéressons plus particulièrement à leurs
méthodes de fusion et non aux méthodes de segmentations utilisées, ni aux méthodes de
quantification du score de saillance. Pour plus de clarté, l’architecture de chaque réseau
pour la fusion est décrite avec les couches de convolution conv(N,K), les couches de poo-
ling pool(T,K) et les couches FC (Fully Connected) f c(N), dans lesquelles N représente
le nombre de cartes de caractéristiques désiré en sortie de la couche, K la taille du noyau
et T le type de pooling réalisé.

3.2.1/ LA FUSION PAR UNE COUCHE DE CONVOLUTION

Li et al. [Li2016] proposent pour la détection de saillances, en 2016, un réseau utilisant
les approches au niveau pixels et au niveau régions (cf. Figure 3.9).

FIGURE 3.9 – Le réseau pour la détection de saillances avec une couche de fusion pour
la concaténation des résultats des deux sorties [Li2016].

Un premier CNN est utilisé sur l’image d’entrée pour obtenir les informations au niveau
pixels, permettant ainsi d’obtenir une carte de saillances avec une exactitude au niveau
pixels. Un second CNN est également utilisé en parallèle sur l’image d’entrée qui a été
préalablement segmentée en superpixels : une segmentation en superpixels permet une
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segmentation au niveau régions, dans laquelle les pixels proches ayant les mêmes ca-
ractéristiques sont regroupés en une région. Ce deuxième réseau permet alors d’obtenir
une carte de saillances avec une exactitude au niveau régions. Ces deux cartes sont
alors fusionnées à l’aide d’une couche de convolution avec un noyau 1× 1 afin de ne pas
réduire la taille de l’image : conv1(1, 1).

Une autre fusion de plusieurs cartes de caractéristiques est également réalisée dans
le premier réseau dans l’approche au niveau pixels. Pour rappel, une carte de ca-
ractéristiques est une image produite en sortie d’une couche de convolution. Ce réseau
profond se base sur l’architecture VGG16 dans laquelle les couches FC sont modifiées
en couches de convolution avec un noyau 1 × 1. Le réseau est également modifié pour
être multi-échelles : à chacune des quatre premières couches de pooling du VGG16 sont
reliées trois couches de convolution, le tout en parallèle. Ces quatre flux donnent alors
chacun une carte de caractéristiques, en plus de celle calculée par la sortie du VGG16.
Ces 5 cartes sont ensuite concaténées en une carte à cinq canaux, et fusionnées par
une couche de convolution de noyau 1 × 1 produisant la première segmentation à un
canal : conv1(1, 1).

La même couche de convolution (conv1(1, 1)) est également utilisée dans le système de
fusion proposé par Tang et al. ([Tang2016a]) afin de fusionner cinq cartes de saillances
qui sont préalablement concaténées en une image à cinq canaux. Le réseau proposé est
également un réseau basé sur l’architecture VGG16, mais il s’agit d’un réseau Deeply-
Supervised Recurrent Convolutional Neural Network (DSRCNN), qui est la combinai-
son entre un réseau de neurones récurrent [Liang2015] et un réseau profond supervisé
[Lee2015].

3.2.2/ LA FUSION PAR TROIS COUCHES DE CONVOLUTION

Tang et al. réalisent également un autre système de détection de saillances [Tang2016b].
Comme pour le système de segmentation réalisé par Li et al. [Li2016], ils utilisent deux
CNNs :

• un réseau basé sur l’architecture VGG16 pour une segmentation au niveau pixels
de l’image en entrée,

• et un autre pour une segmentation au niveau régions.

Le réseau de fusion est cependant plus profond, comme le montre la Figure 3.10. Afin
d’apporter plus d’informations, l’image d’origine est également utilisée dans le processus
de fusion. Les trois images (l’image d’origine en RGB, la carte de saillances au niveau
pixels et la carte de saillances au niveau régions) sont concaténées en une seule image
à 5 canaux. Trois couches de convolution sont alors appliquées afin de réaliser la fu-
sion : conv1(64, 3) − conv2(128, 3) − conv3(1, 1).

3.2.3/ LA FUSION PAR FCM

Xiao et al., dans [Xiao2018], introduisent un Module de Fusion par Convolution (FCM
présenté dans la Figure 3.11), afin de fusionner différentes cartes de saillances
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FIGURE 3.10 – Le réseau de fusion à trois couches pour la détection de saillances
[Tang2016b].

préalablement obtenues. Les cartes de saillances sont obtenues avec un réseau de neu-
rones convolutionnel récurrent (RCNN) ainsi que l’utilisation de plusieurs couches de
déconvolution empilées. Ce module FCM consiste à concaténer les quatre cartes de
saillances obtenues en une image à quatre canaux. Le réseau de fusion est ensuite
similaire au réseau présenté dans [Tang2016b], puisque trois couches de convolution
sont appliquées avec un remplissage (padding) de 1, avec pour chaque convolution une
couche ReLU : conv1(32, 3) − relu1 − conv2(64, 3) − relu2 − conv3(1, 3) − relu3.

FIGURE 3.11 – Le module de fusion FCM pour la détection de saillances [Xiao2018].

3.2.4/ LA FUSION PAR UN RÉSEAU PLUS PROFOND

La solution de détection de saillances proposée par Qu et al. [Qu2017] est composée de
plusieurs parties :

• La première consiste à générer les superpixels de l’image en entrée.

• Plusieurs vecteurs de caractéristiques de saillances, saliency feature vectors, sont
alors générés pour chaque région.

• Puis le réseau de fusion, présenté dans la Figure 3.12, combine les cartes de
saillances multiples.

• Et enfin la dernière partie consiste à utiliser la propagation laplacienne aidant à
obtenir la carte de saillances finale.

Le réseau de fusion consiste en trois couches de convolution, chacune suivie par une
couche de régression logistique avec la fonction non linéaire sigmoı̈de, ainsi que d’une
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FIGURE 3.12 – Le réseau de fusion inclus dans le réseau pour la détection de saillances
[Qu2017].

couche de pooling pour les deux premières couches de convolution. Puis deux couches
FC avec une couche ReLU entre les deux sont mises en place. Plus précisément, l’ar-
chitecture est : conv1(6, 5)− sig1− pool1(MEAN, 2)− conv2(12, 5)− sig2− pool2(MEAN, 2)−
conv3(24, 3) − sig3 − f c4(200) − relu4 − dropout4 − f c5(2).

Cependant, la fusion des segmentations ou des cartes de caractéristiques n’est pas
seulement liée à la détection de saillances. La fusion de segmentation proposée par Hu
et al. intervient dans le domaine de la segmentation d’images interactives ([Hu2019b]).
Le réseau de segmentation présenté dans la Figure 3.13, appelé TSLFN, est com-
posé de deux entrées : l’une est l’image d’origine, et l’autre les cartes d’interactions
dites positive et négative des utilisateurs. Pour ces deux entrées, le réseau est com-
posé de deux flux similaires constitués des 10 premières couches de convolution du
réseau VGG16 (cf. Section 3.1.2.6). Puis, les cartes de caractéristiques résultantes
des deux flux sont concaténées. Le réseau de fusion est ensuite utilisé. Il est com-
posé de 6 couches de convolution, chacune étant suivie d’une couche ReLU, sauf pour
la dernière couche de convolution qui est suivie d’une couche de deconvolution. Une
couche de pooling est également appliquée avant la quatrième couche de convolu-
tion : conv1(512, 3) − relu1 − conv2(512, 3) − relu2 − conv3(512, 3) − relu3 − pool3(MAX, 2) −
conv4(4096, 7) − relu4 − conv5(4096, 1) − relu5 − conv6(1, 1) − deconv(1, 64).

FIGURE 3.13 – Le réseau pour la segmentation interactive incluant un réseau de fusion
profond [Hu2019b].

De nombreux autres réseaux utilisent une simple technique d’addition par élément pour
fusionner plusieurs cartes de caractéristiques provenant de différents flux dans leur
réseau de segmentation. Il n’y a alors pas de réseau ni de couche spécifique à la fu-
sion. C’est le cas pour un réseau de segmentations connu, appelé FuseNet, créé en
2016 [Hazirbas2016], et qui segmente à partir d’une image RVB et de son image de
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profondeur. Le réseau utilise le principe des réseaux encoder-decoder, comme pour les
réseaux DeconvNet [Noh2015] ou SegNet [Badrinarayanan2017]. Cependant, comme le
montre la Figure 3.14 présentant le réseau FuseNet, il y a alors deux flux encodeurs
(inspirés de l’architecture VGG16), un pour chaque image en entrée, dont les différentes
cartes de caractéristiques du flux profond sont fusionnées par addition avec le flux RVB.

FIGURE 3.14 – L’architecture de FuseNet, réseau de type encodeur-decodeur avec deux
flux encodeur qui sont fusionnés [Hazirbas2016].

Plusieurs travaux ont ensuite suivi ce principe pour fusionner deux types d’entrées
différentes à travers deux flux encodeurs [Jiang2018, Hu2019a, Zhang2018a].
Récemment, Sun et al [Sun2019] ont réalisé un réseau profond dans le cadre de la seg-
mentation des scènes urbaines pour les véhicules autonomes, et fonctionnels dans des
conditions d’éclairage insatisfaisantes. Ce réseau, basé sur le réseau RestNet [He2016],
utilise le même principe de fusion par addition en utilisant une image RVB de la scène
et une image thermique afin d’apporter de plus amples informations non visibles dans
l’image couleur à cause de l’éclairage.
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Dans ce chapitre nous avons vu les différentes notions liées aux réseaux de
neurones et à leur fonctionnement, avec notamment le perceptron, le perceptron
multicouche et les principes de l’apprentissage pour les réseaux, profonds ou
non, grâce à la rétropropagation du gradient et à l’algorithme SGD (algorithme
de descente du gradient stochastique). Les CNNs, principalement utilisés pour
le traitement d’images, ont également été présentés, ainsi que les différentes
couches qui les composent, comme les couches de convolution et de pooling.
Enfin, nous avons également détaillé les différents réseaux utilisés dans la
littérature pour la fusion de multiples segmentations, et nous avons précisé
qu’il s’agit d’un domaine encore assez peu exploré. Cependant, ces réseaux
de fusion sont très présents dans le domaine de la détection de saillances afin
d’améliorer le résultat de la segmentation de l’objet le plus saillant dans l’image.
Les réseaux utilisés sont, pour la plupart, encore assez peu profonds, et certains
réseaux de fusion sont directement intégrés aux réseaux de segmentations four-
nissant les images, ou features maps, à fusionner. De plus, aucun n’a été créé
ni testé sur la fusion de segmentations complémentaires.

Synthèse du chapitre

Cette première partie était consacrée à l’exposé du contexte de ce travail de thèse ainsi
qu’à l’état de l’art de différentes méthodes dites ”classiques” utilisées dans la littérature
pour la fusion de multiples segmentations et la gestion de conflits.

Nous avons également présenté un état de l’art approfondi sur les réseaux de neurones,
en précisant particulièrement les types de réseaux utilisés dans le traitement d’images,
ainsi que différents réseaux utilisés pour la fusion de multiples segmentations dans la
littérature.

La seconde partie de ce document constitue le cœur de nos contributions dans le do-
maine de la fusion de segmentations multiples et de la gestion des conflits qui en résulte.
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Cette seconde partie est consacrée à nos contributions qui s’articulent principalement sur
des techniques de fusion de segmentations complémentaires et la gestion des conflits en
résultant : par des méthodes dites classiques et des méthodes d’Intelligence Artificielle
(IA). Ces techniques de fusion de segmentations sont intégrées dans le cadre du pro-
jet SAIAD, réalisant préalablement la segmentation par IA de différentes structures de
patients atteints de néphroblastome. Chacun de ces chapitres présente dans un pre-
mier temps la contribution réalisée, puis dans un second temps les résultats obtenus
et l’évaluation des performances sur l’ensemble des patients disponibles dans le projet,
ainsi qu’une discussion générale.

Tout d’abord, le quatrième chapitre introduit notre première contribution pour laquelle
nous proposons deux modèles qui sont des combinaisons d’un ensemble de méthodes
dites classiques (nouvelles ou existantes dans la littérature) pour la fusion d’images et la
gestion de pixels en conflit. Ces méthodes utilisent de multiples informations présentes
dans les différentes images, qui sont des images scanner ou des segmentations, et se
basent sur différents critères. Le résultat de chacune de ces méthodes est alors agrégé,
de différentes manières possibles afin de comparer et de déterminer le meilleur système
d’agrégation des résultats.

Le cinquième chapitre présente nos contributions dans l’utilisation pour la fusion de
méthodes dites d’IA, et plus particulièrement l’utilisation de réseaux de neurones de type
convolutifs (CNNs) ainsi que de Raisonnements à Partir de Cas (RàPC) :

• Une première méthode de fusion de segmentations complémentaires se base sur le
couplage d’un CNN avec un RàPC, dans lequel le RàPC permet de choisir dans sa
base les cas les plus proches à utiliser pour l’entraı̂nement du CNN, avec l’utilisation
d’entraı̂nements successifs en fonction de chaque cas.

• Une seconde méthode utilise ce même CNN mais y applique un entraı̂nement
spécifique, appelé OV

2
ASSION, permettant le sur-apprentissage par patient. Nous

adaptons ici pour la fusion de segmentations OV
2
ASSION qui avait été initialement

prévue dans le cadre de la segmentation d’images.





4
AGRÉGATION DE DIFFÉRENTES

MÉTHODES CLASSIQUES POUR LA
FUSION DE SEGMENTATIONS ET LA

GESTION DE CONFLITS

Comme nous l’avons précédemment expliqué dans les chapitres consacrés à l’état de
l’art, la fusion de différentes segmentations peut engendrer des conflits qu’il faut alors
résoudre. Dans cette première contribution, deux modèles de gestion des conflits sont
proposés pour la fusion de segmentations complémentaires. Cette procédure de gestion
des conflits et de fusion, intégrée dans le projet SAIAD, permet de fusionner les segmen-
tations du néphroblastome et du rein pathologique en utilisant la combinaison de six
méthodes indépendantes. Ces méthodes sont basées sur différents critères, comme
l’utilisation des coupes segmentées adjacentes, la variation de l’information, le score de
Dice, les étiquettes voisines, l’intensité des pixels dans l’image scanner, ainsi que les
champs aléatoires conditionnels. L’ensemble des résultats nous permet alors de collecter
les différentes informations 3D provenant des scanners ainsi que des segmentations du
patient pour arbitrer et résoudre les conflits.

4.1/ LES DIFFÉRENTES MÉTHODES DE GESTION DE CONFLITS UTI-
LISÉES ET ADAPTÉES

Pour cette première contribution, nous partons de la fusion réalisée en amont du proces-
sus de gestion des conflits. Cette fusion, présentée dans la Figure 4.1, regroupe la seg-
mentation de la tumeur et la segmentation du rein pathologique, segmentations réalisées
de manière triviale au sein de la plateforme SAIAD, dans laquelle une nouvelle étiquette
temporaire, présentée en couleur bleue claire, est assignée aux pixels se trouvant en
conflit, c’est-à-dire les pixels étiquetés comme appartenant à différentes structures dans
les différentes segmentations.

L’idée du processus de gestion des conflits est de lancer 6 méthodes distinctes, utilisant
différentes informations sur les images scanner et/ou les segmentations. Leurs résultats
sont ensuite combinés afin d’obtenir la segmentation consensus sans conflit.
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FIGURE 4.1 – Fusion de segmentations calculées du rein pathologique et de la tumeur,
appartenant à une coupe de l’abdomen d’un patient.

4.1.1/ NOTRE NOUVELLE MÉTHODE DE GESTION DE CONFLITS NOMMÉE ADS2

Les segmentations des coupes adjacentes peuvent donner des informations sur les
pixels en conflit de la segmentation actuelle. En effet, nous avons supposé que les
segmentations des coupes adjacentes étaient relativement similaires, puisque les struc-
tures représentées ont plus ou moins les mêmes formes et positions. Pour cette rai-
son, nous avons conçu la méthode des coupes segmentées adjacentes ADS2 (ADjacent
Segmented Slices) pour la résolution des conflits. Cette méthode examine les étiquettes
de chaque pixel en conflit dans les segmentations des coupes adjacentes. Le pseudo-
code de la méthode ADS2 est présenté dans l’algorithme 2.

Algorithme 2 : Méthode de résolution de conflits basée sur ADS2.
1 pour chaque coupe segmentée S faire
2 pour chaque pixel en conflit p possédant l’étiquette lp

S faire
3 si lp

S−1 et lp
S +1 ne sont pas en conflit alors

4 si lp
S−1 == lp

S +1 alors
5 lp

S = lp
S−1;

6 fin
7 fin
8 fin
9 fin

Considérant un pixel conflictuel p étiqueté par lp
S dans la coupe S , si ce pixel dans les

coupes adjacentes S − 1 et S + 1 n’est pas en conflit et que ses étiquettes lp
S−1 et lp

S +1
possèdent la même valeur (c’est-à-dire que lp

S−1 = lp
S +1), alors nous supposons que son

étiquette à la segmentation actuelle S est la même (lp
S = lp

S−1 = lp
S +1).

Malheureusement, cette méthode ne peut pas résoudre tous les conflits. En effet, ADS2
ne peut être appliquée que dans des situations spécifiques dans lesquelles les pixels
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adjacents ne sont pas en conflit. C’est pourquoi nous avons également conçu et mis en
œuvre d’autres méthodes.

4.1.2/ L’ADAPTATION DE LA MÉTHODE BASÉE SUR VOI ET LA NOUVELLE
MÉTHODE BASÉE SUR DICE

4.1.2.1/ LE CRITÈRE VOI POUR LA GESTION DES CONFLITS

Le critère de variation de l’information, ou VoI, a également été intégré dans nos modèles.
À la base, le VoI peut être utilisé dans la fusion de multiples segmentations, provenant
d’une même image et comportant les mêmes éléments, en parcourant tous les pixels et
en fusionnant l’ensemble des segmentations, avec la méthode présentée dans la Section
2.3.2, comme c’est le cas dans [Mignotte2014a] et [Nguyen2018]. Il y a alors dans ce
cas une étape dans l’algorithme de descente d’énergie locale qui détermine le nombre
de régions et le nombre d’étiquettes possibles dans la segmentation consensus. Dans
notre cas, nous réalisons la fusion de segmentations dites complémentaires, comportant
donc des éléments différents. De plus, le nombre d’étiquettes dans notre cas est déjà
défini, car nous savons que nous avons deux éléments dans la segmentation : la tumeur
et le rein pathologique, ce qui porte à 3 le nombre d’étiquettes (en ajoutant l’étiquette de
l’arrière-plan pour les pixels n’appartenant pas à ces deux éléments.)

Nous avons donc adapté cette méthode pour que la métrique ne puisse gérer que les
pixels en conflit de notre segmentation fusionnée. De plus, comme nous travaillons sur
plusieurs coupes segmentées d’un patient, nous avons voulu profiter des informations 3D
disponibles dans les segmentations du patient.

La méthode de gestion de conflits basée sur la métrique VoI est présentée par l’algo-
rithme 3. Le VoI moyen dérivé (∆VoI), présenté dans l’équation 29 et permettant d’attri-
buer une étiquette à un pixel, est maximisé par un algorithme ICM (Iterated Conditional
Modes, cf. Section 2.3), réalisant une descente d’énergie locale itérative.

Algorithme 3 : Méthode de résolution de conflits basée sur la métrique VoI.
Données :
{S k}k≤L : L’ensemble de L coupes segmentées d’un patient
na : Le nombre de coupes adjacentes prises en compte
ε : L’ensemble des étiquettes possibles pour un pixel
Tmax : Le nombre maximal d’itérations

1 pour chaque coupe segmentée S dans {S k}k≤L faire
2 {S k}k∈{k−na,...,k+na} : L’ensemble des segmentations fusionnées voisins à S d’un

patient
3 tant que i < Tmax faire
4 pour chaque pixel en conflit p avec l’étiquette lp

S dans S faire
5 Calculer VoIMax = arg maxx∈ε ∆VoI(S , {S k}k∈{k−na,...,k+na})lp

S→x

6 Remplacer l’étiquette lp
S par l’étiquette x de VoIMax dans S

7 fin
8 i = i + 1
9 fin

10 fin
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Sachant que pour un patient, les coupes adjacentes sont similaires, que ce soit sur les
images scanner ou sur les segmentations, cette méthode prend en compte les coupes
adjacentes à la segmentation courante, jusqu’à une certaine distance notée na. Par
exemple, pour la gestion des pixels en conflit de la quatrième coupe segmentée du pa-
tient avec une distance na = 2, les coupes segmentées {2, 3, 4, 5, 6} sont prises en compte.
Notons que la segmentation courante se retrouve également dans l’ensemble des seg-
mentations, car elle peut également posséder des informations utiles à la résolution.
L’algorithme itère alors pour chaque segmentation, et récupère l’ensemble des segmen-
tations voisines, de distance na par rapport à la segmentation courante. Ensuite, pour
chaque pixel en conflit présent dans la segmentation, on calcule le VoI moyen dérivé
entre la segmentation courante et l’ensemble des segmentations voisines pour chaque
étiquette possible. L’étiquette finale (de l’itération en cours) sera l’étiquette ayant obtenu
la valeur la plus élevée de ∆VoI. Cette étape est répétée tant que i < Tmax, Tmax étant
décidé arbitrairement, adapté suivant l’utilisation pour faciliter la convergence.

4.1.2.2/ LA MÉTHODE DE GESTION DE CONFLITS BASÉE SUR LE CRITÈRE DICE

La métrique Dice, présentée dans la Section 1.5.1.2, est couramment utilisée en imagerie
médicale pour la comparaison entre deux segmentations médicales. Il est alors pertinent
de l’ajouter dans nos modèles de gestion des conflits. La méthode utilisant ce critère est
presque identique à la méthode basée sur le critère VoI (cf. Section 4.1.2.1). De la même
manière, la métrique moyenne, en l’occurrence ici le Dice moyen, est calculée pour une
segmentation S i en fonction d’un ensemble de L segmentations {S k}k≤L. En complément,
un poids est associé à chaque coupe afin de donner un Dice plus important aux coupes
les plus proches.

Le Dice moyen est alors défini par :

Dice(S i, {S k}k≤L) =
1
L

L∑
k=1

Dice(S i, S k) ∗ ri,k (46)

Où :

• ri,k est le poids attribué à chaque segmentation, défini par :

ri,k = 1 −
| i − k |

na ∗ 2 + 1
(47)

Où :

• na, comme pour la méthode basée sur le critère VoI, est le nombre de coupes
segmentées voisines à prendre en compte pour chaque segmentation S i.

La segmentation fusionnée avec les bonnes étiquettes est alors celle obtenant la plus
grande valeur de Dice :

Ŝ iDice = arg max
S i∈S n

Dice(S i, {S k}k≤L) (48)

Où :
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• S n est l’ensemble de toutes les segmentations possibles à n pixels.

L’algorithme de résolution des pixels en conflit est le même que l’algorithme 3 avec l’utili-
sation d’un algorithme de type ICM, dans lequel un nombre déterminé de segmentations
voisines est pris en compte. Le Dice moyen (Dice) est alors à maximiser et les étiquettes
choisies seront celles permettant d’obtenir le Dice le plus élevé.

4.1.3/ NOUVELLE MÉTHODE 3D-NANDI ISSUE DE NANDI

La méthode de fusion NandI, présentée dans la Section 2.4.1, calcule la meilleure
étiquette possible pour chaque pixel en conflit de l’image en fonction des pixels voisins.
Ainsi, il est facile de l’adapter à notre situation. Les conditions de fonctionnement de
Nandl, pour obtenir un voisinage effectif d’un pixel dans le but de calculer la similarité,
suppose qu’il y ait deux segmentations S et S ′ calculées à partir d’une même image
source. Ces deux segmentations sont nécessaires pour vérifier qu’un pixel q que l’on
souhaite ajouter au voisinage effectif d’un pixel p ne soit pas en conflit dans ces segmen-
tations. Dans notre cas, n’ayant pas plusieurs segmentations d’une même image, nous
avons considéré sur ce point que q ne devait simplement pas être un pixel en conflit dans
la segmentation actuelle.

Algorithme 4 : La méthode NandI pour la résolution des pixels en conflit.
Données :
{S k}k≤L : L’ensemble de L coupes segmentées d’un patient
r : Le rayon

1 pour chaque coupe segmentée S dans {S k}k≤L faire
2 pour chaque pixel en conflit p dans S faire
3 Calculer le voisinage effectif Er

p

4 Calculer lp
s en fonction du calcul de similarité S im et Er

p

5 fin
6 fin

La méthode utilisée pour la gestion des conflits avec NandI est présentée dans l’algo-
rithme 4. Le voisinage de chaque pixel en conflit pour chaque coupe segmentée est
calculé dans un premier temps. L’étiquette finale du pixel en conflit est attribuée suivant
la similarité calculée avec ce voisinage (cf. Équation 37).

Algorithme 5 : La méthode 3D-NandI pour la résolution des pixels en conflit.
Données :
{S k}k≤L : L’ensemble de L coupes segmentées d’un patient
r : Le rayon

1 pour chaque coupe segmentée S dans {S k}k≤L faire
2 pour chaque pixel en conflit p dans S faire
3 Calculer le voisinage effectif 3D Er

p

4 Calculer lp
s en fonction du calcul de similarité 3D S im et Er

p

5 fin
6 fin

Cependant, la méthode NandI utilise uniquement les informations de la coupe actuelle.
Comme nous travaillons sur un ensemble de coupes segmentées correspondant à l’ab-
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domen d’un patient, les informations 3D peuvent également être prises en compte. Ainsi,
nous avons développé la méthode 3D-NandI (cf. Algorithme 5) qui est une évolution de
la méthode NandI, dans laquelle un voisinage effectif 3D et une similarité 3D sont cal-
culés. Comparée à la similarité classique définie dans l’Équation 36, la similarité 3D uti-
lise simplement une distance euclidienne 3D au lieu d’une distance euclidienne en 2D.
Les coupes adjacentes prises en compte sont celles situées dans un rayon défini à l’ini-
tialisation de l’algorithme. Les conditions déterminant le voisinage d’un pixel en conflit
restent inchangées.

4.1.4/ L’ADAPTATION DES CHAMPS ALÉATOIRES CONDITIONNELS POUR LA GES-
TION DE CONFLITS

Les champs aléatoires conditionnels (CRFs, Conditional Random Fields), sont des
modèles statistiques utilisés pour la reconnaissance de forme et l’apprentissage auto-
matique [Lafferty2001]. Les CRFs sont également utilisés dans le traitement d’images et
la segmentation, et ont comme principal avantage de fournir des informations spatiales
sur la corrélation entre les pixels voisins. Krahenbuhl et al. [Krahenbuhl2011] proposent
une approche probabiliste des CRFs pour l’amélioration des segmentations et de leur
étiquetage, avec un calcul d’inférence très performant, présenté ci-dessous :

Soit I = {I1, I2, . . . , IN} une image composée de N pixels et X = {X1, X2, . . . , XN}

les variables aléatoires associées aux étiquettes possibles de chaque pixel (noté
L = {l1, l2, . . . , lk}), on peut alors obtenir un CRF(I,X) qui associe à un étiquetage
x de l’image I une énergie de Gibbs E :

E(x) =
∑

i

ψu(xi)︸     ︷︷     ︸
Énergie unitaire

+
∑
i< j

ψp(xi, x j)︸          ︷︷          ︸
Énergie de Parité

(49)

Définitions

Où :

• la première partie est une énergie unitaire (Unary Potential) réalisée par un clas-
sificateur,

• et la deuxième partie est une énergie de parité (Pairwise Potential) pénalisant
l’attribution d’étiquettes différentes à des pixels similaires.

Le potentiel de parité étant défini par :

ψp(xi, x j) = µ(xi, x j)
K∑

m=1

w(m)k(m)( fi, f j)︸                 ︷︷                 ︸
k( fi, f j)

(50)

Où :
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• µ est une fonction de compatibilité des étiquettes entre les pixels i et j,

• et k est une somme de noyaux gaussiens en fonction des caractéristiques fi et f j.

Ces caractéristiques sont définies par :

k( fi, f j) = w(1) exp

−
∣∣∣pi − p j

∣∣∣2
2θ2

α

−

∣∣∣Ii − I j
∣∣∣2

2θ2
β

︸                                ︷︷                                ︸
Noyau d′Apparence

+w(2) exp

−
∣∣∣pi − p j

∣∣∣2
2θ2

γ

︸                ︷︷                ︸
Noyau de Lissage

(51)

Où :

• Ii et I j sont la valeur des pixels i et j,

• pi et p j leur position,

• θα, θβ et θγ des coefficients pondérant les distances et les intensités des pixels,

• et w(1) et w(2) sont des poids associés aux deux noyaux : le noyau dit d’apparence
(Appearance Kernel) et le noyau de lissage (Smoothness Kernel).

L’énergie unitaire est calculée par un classificateur unitaire quelconque. Une étape
d’inférence permet ensuite de déduire les paramètres optimaux de l’énergie de parité.
L’inférence utilisée dans [Krahenbuhl2011] est une combinaison linéaire de noyaux gaus-
siens.

Les approches de classification par pixel, comme les CNNs, attribuent une étiquette par
pixel, indépendamment des étiquettes des pixels voisins. C’est pourquoi ces approches
peuvent avoir certaines limites et incohérences quand les différents éléments à segmen-
ter sont très similaires. Les CRFs peuvent alors être combinés aux CNNs, afin d’apporter
des informations spatiales, ce qui aura pour avantage l’amélioration des contours des
éléments segmentés et la suppression des éventuels artéfacts. Les résultats des CNNs
correspondent alors à l’énergie unitaire, qui sera combinée à l’énergie de parité.

Les CRFs peuvent être utilisés en tant que post-traitement d’un réseau de neurones
pour la segmentation, comme c’est le cas pour le réseau DeconvNet [Noh2015], le
réseau DeepLab [Chen2017] et bien d’autres ([Kamnitsas2017] [Jiang2017]). Ils peuvent
également faire partie intégrante des réseaux ([Zheng2015] [Luo2016] [Lin2016]), ce qui
permet à certains paramètres de l’énergie de parité, comme wa, wr, et µ, d’être appris
lors de l’entraı̂nement du réseau, mais surtout d’optimiser les couches de convolution en
fonction des résultats du CRF.

Nous avons détourné l’utilisation classique des CRFs de [Krahenbuhl2011] afin de les
utiliser pour la gestion des pixels en conflit. La Figure 4.2 montre le processus de cette
méthode de fusion basée sur les CRFs.

Les CRFs ont besoin des cartes de probabilité des segmentations pour pouvoir fonction-
ner (qui seront alors la partie d’énergie unitaire dans l’énergie de Gibbs calculée). Comme
nos images scanner ont été préalablement segmentées par un CNN (cf. Section 1.4.2),
nous pouvons facilement récupérer les cartes de probabilités de ces segmentations à la
fin du réseau de neurones.
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FIGURE 4.2 – La fusion de segmentations et gestion des conflits avec la méthode basée
sur les CRFs.

Il y a une carte par étiquette possible et les valeurs des pixels sont comprises entre 0 et
1, et correspondent au pourcentage d’appartenance à l’étiquette de la carte. Ces valeurs
sont alors ajustées à 0 ou 1 pour les pixels non conflictuels, ce qui aura pour effet que les
étiquettes de ces pixels ne seront pas modifiées par le CRF. Au contraire, les valeurs des
pixels conflictuels restent dans cet intervalle. Ces cartes de probabilité modifiées sont
données en entrée du CRF, en plus des images correspondantes du scanner, et le CRF
déterminera alors les étiquettes des pixels en conflit en produisant une segmentation
consensuelle.

4.2/ LES MODÈLES DE GESTION DE CONFLITS IMPLÉMENTÉS

4.2.1/ LE FONCTIONNEMENT DES MODÈLES

Les Figures 4.3 et 4.4 montrent nos deux versions du système de gestion des conflits
basées sur la combinaison des six méthodes décrites dans les sections précédentes.
L’entrée du système est composée de l’ensemble des segmentations calculées du rein et
de la tumeur qui ont été fusionnées en ajoutant une nouvelle étiquette pour les pixels en
conflit, ainsi que les images scanner correspondantes. Dans le premier modèle proposé
par la Figure 4.3, les conflits sont traités en parallèle par les 6 méthodes, dont leur résultat
sera à fusionner. La deuxième version du système, présentée par la Figure 4.4, utilise la
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méthode ADS2 en amont en tant que pré-traitement, ce qui permet d’obtenir par la suite
5 résultats différents fournis par les autres méthodes, à fusionner.

FIGURE 4.3 – Première version du modèle de gestion des conflits pour la fusion de seg-
mentations rénales tumorales.

FIGURE 4.4 – Deuxième version du modèle de gestion des conflits, avec un pré-
traitement, pour la fusion de segmentations rénales tumorales.

Certaines méthodes, comme la méthode ADS2 et les méthodes basées sur le critère
VoI et le score de Dice n’ont besoin que des segmentations pour régler les conflits. Les
autres utilisent également les informations contenues dans les images scanner : comme
la méthode NandI et celle basée sur le CRF qui utilisent la segmentation courante et son
image scanner correspondante, ou bien encore la méthode 3D-NandI qui utilise plusieurs
segmentations et images scanner afin de résoudre les pixels en conflit d’une segmenta-
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tion. Notons toutefois que la méthode basée sur le CRF n’utilise pas les segmentations
telles quelles, mais nécessite des cartes de probabilités de ces segmentations.

Afin de combiner les résultats des différentes méthodes, nous avons utilisé deux
méthodes différentes afin de pouvoir les comparer : le vote majoritaire et le CRF.

4.2.2/ LA FUSION DES RÉSULTATS DE LA GESTION DE CONFLITS

Les résultats des méthodes peuvent ensuite être agrégés de deux manières différentes :

• La première solution est basée sur un vote majoritaire entre les étiquettes calculées
par chaque méthode pour chaque pixel en conflit.

• La seconde solution est basée sur l’utilisation des CRFs pour fusionner les
résultats.

Toutefois, avec le vote majoritaire, il peut y avoir égalité dans le premier modèle pour
les conflits pouvant être résolus par la méthode ADS2 car il y a alors un nombre pair
de résultats à traiter. Dans ce cas, plusieurs solutions sont possibles, comme déterminer
l’étiquette finale par une autre méthode, ou alors décider arbitrairement que ces pixels
soient étiquetés comme appartenant à la tumeur ou au rein. Dans le deuxième modèle,
ADS2 est réalisée en tant que pré-traitement, il y a alors un nombre impair de résultats à
fusionner et donc les problèmes d’égalité pour la fusion par vote majoritaire disparaissent.
Cela revient également à accorder la prévalence à la méthode ADS2 sur toutes les autres.

Dans le cas de l’utilisation des CRFs pour la fusion des résultats, des problèmes
d’égalités ne peuvent pas apparaitre. Les cartes de probabilités voulues par le CRF sont
alors créées à partir des résultats des méthodes. Pour chaque pixel en conflit, la valeur
de ce pixel dans la carte de probabilité d’une étiquette est le nombre de fois où cette
étiquette est choisie, divisé par le nombre total de résultats.

Un exemple de la génération des cartes de probabilités est présenté sur la Figure 4.5.
Dans le cas simple d’une petite segmentation 3 × 3 possédant deux étiquettes possibles
(la tumeur en vert et le rein en orange) et avec un seul pixel en conflit en bleu, si 4
méthodes choisissent l’étiquette du rein pour le pixel en conflit, et les 2 autres l’étiquette
de la tumeur, alors la valeur de ce pixel dans la carte de probabilités de l’étiquette du
rein sera de 4/6 et de 2/6 dans la carte de probabilité de l’étiquette de la tumeur. Dans
cet exemple, même si l’étiquette du rein a une probabilité supérieure pour le pixel en
conflit, le CRF peut tout de même décider d’attribuer l’étiquette de la tumeur en prenant
en considération les informations supplémentaires qu’il aura obtenues de l’image scanner
par exemple.

4.3/ LES RÉSULTATS SUR NOS DIFFÉRENTES MÉTHODES DE GES-
TION DE CONFLITS

4.3.1/ L’ACQUISITION DES DONNÉES

Dans cette section, nous présentons le processus d’acquisition des données dont nous
avons besoin pour mener à bien la fusion de segmentations et pour pouvoir calculer la
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FIGURE 4.5 – Exemple de création de cartes de probabilités pour la fusion par CRF dans
le cas d’un pixel en conflit dans une segmentation 3 × 3.

validité de nos résultats : que l’on peut nommer consistence (par anglicisme) par rapport
à la vérité terrain obtenue par les médecins.

Notons que cette section nécessaire dans la compréhension de ce chapitre sera
également utile dans les différentes autres contributions : les données recueillies ser-
vant de base à la fusion de segmentations seront les mêmes pour toutes nos autres
contributions décrites dans la suite de ce document.

4.3.1.1/ LES IMAGES MÉDICALES ET LEUR VÉRITÉ TERRAIN

Pour mener à bien les tests de fusion de segmentations, nous avons pu obtenir
dans le cadre du projet SAIAD les données anonymisées de 12 patients atteints de
néphroblastome, dont l’acquisition des images a eu lieu entre 2005 et 2018. Pour deux de
ces patients, deux représentations scanner ont été réalisées à un mois d’intervalle, afin
d’obtenir les données avant et après traitement (par chimiothérapie). La chimiothérapie
a permis de réduire le volume de la tumeur. Comme la structure de la tumeur et du rein
pathologique se retrouvent modifiées, nous avons décidé de prendre en considération
chacune de ces acquisitions comme étant un patient unique. Nous avons donc pris la
liberté de considérer au total un nombre de 14 patients. La moyenne d’âge de ces pa-
tients est de 67 mois, le plus jeune étant âgé de 13 mois et le plus âgé de 179 mois. Ces
données comportent les images scanner en temps vasculaire de tous les patients, et pour
uniquement 5 patients nous disposons également des images en temps tardif. L’examen
en temps tardif n’est pas systématique, afin d’éviter l’irradiation inutile des jeunes patients
quand une néphrectomie totale est préconisée. Cependant, si l’on souhaite réaliser une
chirurgie conservatrice, il est indispensable de réaliser l’acquisition en temps tardif afin
de visualiser s’il existe un envahissement des cavités urinaires (rappelons, cf. Chapitre
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1, que si c’est le cas, une chirurgie conservatrice est contre-indiquée en raison du risque
trop important de récidive locale).

Les segmentations correspondant aux images scanner ont également été réalisées par
les experts afin de servir de vérités terrain ainsi que de données pour l’entraı̂nement de
nos réseaux de neurones. Ces segmentations ont été réalisées semi-manuellement à
partir du logiciel 3D-Slicer par les chirurgiens du CHRU de Besançon, en utilisant des
techniques classiques mises à disposition par cet outil de segmentation par seuillage
ou croissance de régions, puis en corrigeant manuellement ces segmentations. En
moyenne, 8,6 heures ont été nécessaires pour la segmentation d’un patient. Nous n’uti-
lisons pas ici les images scanner en temps tardif, compte tenu du fait que nous nous
sommes focalisés sur la représentation du rein pathologique et de la tumeur.

De plus, les images scanner de la plupart des patients ont été segmentées une seconde
fois par une radiologue, afin de calculer une différence inter-opérateurs, c’est-à-dire
calculer la variabilité moyenne entre ces deux experts. Cette double segmentation permet
d’une part de valider les vérités terrain par deux experts si la variabilité est moindre, et de
l’autre de déterminer si la segmentation calculée est assez précise et pertinente pour être
médicalement exploitable, avec une variabilité proche de la variabilité inter-opérateurs. La
variabilité inter-opérateurs de la segmentation de la tumeur et du rein pathologique de la
plupart des patients est présentée dans un rapport technique du CHRU lors d’une réunion
SAIAD [CHRU2019] ainsi que dans la Table 4.1.

Segmentation
de la tumeur

Segmentation
du rein pathologique Moyenne

P1 0.9362 0.8277 0.8819
P2 0.9128 0.9573 0.9351
P3 7 7 7

P4 0.9496 0.9241 0.9369
P5 0.9234 0.8795 0.9015
P6 0.9606 0.8901 0.9254
P7 0.9562 0.8231 0.8897
P8 0.9398 0.9187 0.9293
P9 0.9734 0.7903 0.8819
P10 0.9544 0.6932 0.8238
P11 0.9618 0.9228 0.9423
P12 0.9569 0.8810 0.9190
P13 0.9450 0.8758 0.9104
P14 7 7 7

Moyenne 0.9475 0.8653 0.9064
Écart type 0.0172 0.0724 0.0336

TABLE 4.1 – Calcul de la variabilité inter-opérateurs entre deux experts en score de Dice,
pour la segmentation de la tumeur et du rein pathologique en fonction des différents
patients [CHRU2019].

Notons que les images des patients 3 et 14 n’ont pas encore bénéficié, pour l’heure,
d’une double segmentation par les experts : sachant l’aspect chronophage de ce travail.
Les résultats nous montrent qu’en moyenne, la variabilité pour la segmentation de la
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tumeur est très faible, avec une similitude moyenne de 94,75%, en score de Dice, entre
les deux jeux de segmentations. Cependant, la segmentation du rein pathologique est
plus complexe à obtenir, la structure étant déformée, généralement petite et les contours
de cette structure étant peu perceptibles sur l’image scanner car ses niveaux de gris
sont assez similaires à ceux l’environnent. De ce fait, nous obtenons une plus grande
variabilité inter-opérateurs pour cette structure, avec une similitude moyenne de 86,53%,
ainsi qu’un écart type plus élevé.

4.3.1.2/ L’ACQUISITION DES SEGMENTATIONS PAR INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Le rein pathologique et la tumeur rénale, présents dans les images scanner des 14 pa-
tients ont ensuite été préalablement segmentés, séparément, par un CNN de type FCN-
8s (cf. Section 3.1.3) avec la méthode d’entraı̂nement particulière par patient, développée
au sein de notre équipe de recherche, nommée OV

2
ASSION [Marie2019] (dont le prin-

cipe général est présenté Section 5.3). Cette méthode d’entraı̂nement permet d’entraı̂ner
le réseau sur quelques coupes du patient, afin d’obtenir les segmentations des coupes
restantes. Puis, un post-traitement par CRF a été appliqué afin d’améliorer les segmen-
tations calculées. Pour obtenir les segmentations de ces deux structures pour chaque
patient, un entraı̂nement a été effectué par patient et pour chaque structure. Le réseau
FCN-8s se base sur l’architecture VGG16, et pour mener à bien l’entraı̂nement, tous
les paramètres des couches similaires à VGG16 sont initialisés par les paramètres de
l’entraı̂nement pour la classification avec la base de données PASCAL VOC 2012 1

[Everingham2015]. Les paramètres des autres couches ont été instanciés par la valeur
par défaut, soit 0. La dernière convolution est modifiée pour fonctionner avec deux canaux
en sortie afin de prédire deux scores : l’arrière-plan et la structure. Pour les paramètres
d’entraı̂nement du réseau, le taux d’apprentissage (learning rate) est fixé à 1e−12, le mo-
mentum à 0, 99 et nous utilisons 10000 itérations pour chaque entraı̂nement.

Côté logiciel, l’implémentation de la segmentation est réalisée en Python à l’aide de la
librairie Caffe dédiée au Deep Learning [Jia2014]. Au niveau du matériel, les calculs sont
lancés sur un supercalculateur : le Mésocentre de l’Université de Franche-Comté, sur un
GPU Tesla Kepler K40.

4.3.1.3/ L’ÉVALUATION DES SEGMENTATIONS RÉSULTANTES

La Table 4.2 présente la consistence (par rapport à la vérité terrain obtenue par les
médecins) des segmentations calculées du rein pathologique et de la tumeur, pour
chaque patient noté de P1 à P14, en fonction de notre première vérité terrain calculée
par les chirurgiens. Le score de Dice, une métrique très répandue dans le milieu médical
(cf. Section 1.5.1.2), est utilisée pour calculer cette consistance. Ce score de Dice par
patient a été obtenu en calculant le Dice global en prenant en compte toutes les coupes
segmentées du patient. En moyenne, la segmentation de la tumeur est correcte à 91,54%
et la segmentation du rein pathologique est correcte à 80,58%. En moyenne, avec les
deux structures, le score de Dice obtenu est alors de 86,06%. Nous pouvons remarquer
que le système de segmentation est plus efficace, en moyenne, sur la segmentation des

1. PASCAL VOC (Visual Object Classes Challenge) est un concours en traitement d’images dans la
classification, la détection et la segmentation, fournissant une base de données d’images open source à
utiliser.
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tumeurs que sur le rein, avec une différence d’environ 9%, et que le système de seg-
mentation est alors plus efficace sur des structures imposantes. De plus, la tumeur est
souvent de forme ovale et de taille plus importante, ce qui permet une segmentation plus
précise, alors que le rein, complètement comprimé, sera de taille plus petite et aura des
formes plus aléatoires et moins régulières. Ainsi, les patients 3 et 14 par exemple, étant
des patients ayant réalisé une chimiothérapie et dont la tumeur est alors de petite di-
mension, possède les scores de Dice les plus bas pour la tumeur à 80,66% et 84,13%.
Le patient 10, ayant le rein pathologique le plus comprimé par la tumeur (et donc moins
visible), possède le score de Dice pour cette structure le plus bas à 61,81%.

Segmentation
de la tumeur

Segmentation
du rein pathologique Moyenne

P1 0.9368 0.8553 0.8961
P2 0.8694 0.9115 0.8904
P3 0.8066 0.9346 0.8706
P4 0.9527 0.9187 0.9357
P5 0.9290 0.8433 0.8862
P6 0.9202 0.8295 0.8748
P7 0.9500 0.7254 0.8377
P8 0.9203 0.9087 0.9145
P9 0.9452 0.6686 0.8069
P10 0.9282 0.6181 0.7731
P11 0.9588 0.7353 0.8471
P12 0.9386 0.6376 0.7881
P13 0.9183 0.7693 0.8438
P14 0.8413 0.9258 0.8835

Moyenne 0.9154 0.8058 0.8606
Écart type 0.0449 0.1127 0.0472

TABLE 4.2 – Résultats de la segmentation (avec le score de Dice) de la tumeur et du rein
pathologique, par le réseau FCN-8s avec la méthode d’apprentissage OV

2
ASSION.

En comparaison avec les variabilités inter-opérateurs, nous obtenons un score de Dice
proche mais inférieur d’environ 3% pour la segmentation de la tumeur, et d’environ 6%
pour la segmentation du rein pathologique. En moyenne pour les deux structures, nous
obtenons un score total de 86,06% contre 90,64% en inter-opérateurs. Ces segmenta-
tions pourraient alors être améliorées afin de s’approcher encore plus de ces valeurs
inter-opérateurs. D’autres solutions sont en cours pour segmenter le rein pathologique
avec d’autres méthodes d’IA au sein du projet SAIAD, afin d’améliorer la qualité des seg-
mentations.

Afin d’obtenir la segmentation finale, il reste alors à agréger les segmentations tumorales
et rénales en gérant les éventuels conflits.
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4.3.2/ LE CALCUL DES PARAMÈTRES OPTIMAUX POUR LA GESTION DES
CONFLITS

Nous avons tout d’abord déterminé les paramètres optimaux pour chaque méthode de
gestion de conflits. En particulier, nous avons déterminé le nombre optimal de coupes
adjacentes pour les méthodes basées sur le VoI et le score de Dice, et le rayon à prendre
en compte pour les méthodes NandI et 3D-NandI. Au début du projet, nous ne disposions
des images scanner et des segmentations correspondantes que de quelques patients.
C’est pourquoi, pour ces méthodes, nous avons effectué des tests sur trois patients en
faisant varier de manière empirique les paramètres.

FIGURE 4.6 – Évolution de la performance des méthodes basées sur le VoI et le score de
Dice par rapport au nombre de coupes adjacentes considérées.

La Figure 4.6 montre les résultats obtenus pour les méthodes basées sur le VoI et le score
de Dice en faisant varier le nombre de coupes adjacentes prises en compte dans les cal-
culs. Pour ces trois patients, la meilleure performance moyenne de ces deux méthodes
est obtenue en considérant 2 coupes adjacentes de chaque côté de la segmentation
courante. Ces tests ont également été effectués avec un nombre d’itérations Tmax = 3
pour leur algorithme de type ICM. En effet, peu d’itérations suffisent pour faire conver-
ger le système, car la segmentation initiale pour laquelle il est nécessaire de gérer les
conflits est très proche de la segmentation attendue. Les seuls pixels différents entre ces
segmentations sont ceux qui sont en conflit : en nombre relativement faible par rapport
au nombre total de pixels dans l’image.

Les performances des méthodes NandI et 3D-NandI ont été évaluées en faisant varier
la taille du rayon (rayon utilisé pour calculer les pixels appartenant au voisinage effectif
des pixels en conflit). Les résultats des deux méthodes sont présentés sur la Figure 4.7.
En conséquence, un rayon égal à 3 a été retenu pour la méthode NandI et un rayon de
5 pour la méthode 3D-NandI, pour laquelle sa performance moyenne stagne à partir de
cette valeur.

4.3.3/ LES RÉSULTATS SUR LES DEUX MODÈLES

Comme expliqué dans la Section 4.1.1, la méthode ADS2 ne peut pas résoudre tous les
conflits. Certains pixels sont donc encore étiquetés comme étant en conflit à la suite de
l’application d’ADS2. La Table 4.3 présente le pourcentage de pixels en conflit pouvant
être résolu par cette méthode, pour chaque patient. En moyenne, seulement 20,58% des
pixels en conflit peuvent être résolus par cette méthode sur l’ensemble des patients.
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FIGURE 4.7 – Évolution de la performance des méthodes NandI et 3D-NandI par rapport
à la taille du rayon choisie.

Méthode ADS2 P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
% des pixels résolus 25.95 15.02 15.77 20.62 25.71 30.18 23.57 7.76

P9 P10 P11 P12 P13 P14 Moyenne
10.01 14.34 50.93 11.25 23.07 13.87 20.58

TABLE 4.3 – Pourcentage de pixels en conflit pouvant être résolus par la méthode ADS2
sur l’ensemble de nos patients.

La suite présente les résultats obtenus pour la bonne gestion des pixels en conflit de
notre premier modèle puis du second, ainsi que l’amélioration constatée de la qualité des
segmentations.

4.3.3.1/ LES RÉSULTATS DU PREMIER MODÈLE

La Table 4.4 présente les performances des six méthodes utilisées en parallèle avec le
premier modèle de gestion des conflits (cf. Figure 4.3), sur nos 14 patients. Les résultats
sont composés de deux parties :

• La première correspond au pourcentage de pixels en conflit qui ont été correcte-
ment étiquetés,

• et la deuxième, entre parenthèses, correspond au nombre total de pixels en conflit
correctement étiquetés sur l’ensemble des pixels en conflit du patient (sauf dans le
cas de la méthode ADS2 pour laquelle il s’agit des pixels en conflit pouvant être
résolus par cette méthode).

La moyenne de performance pour chaque méthode est calculée par rapport à l’ensemble
des pixels en conflit sur tous les patients et non par rapport à la moyenne obtenue pour
chaque patient : il en est de même pour les tables qui suivent dans ce document.
En moyenne, sur l’ensemble des patients, la méthode ADS2 obtient 87,06% de bonne
résolution de conflits, ce qui en fait une méthode performante à son niveau, compte tenu
du fait qu’elle ne peut en traiter en moyenne que 20,58%. Les résultats moyens des autres
méthodes sont plus faibles, mais avec tout de même 71,01% de bonnes résolutions pour
la méthode 3D-NandI, ce qui en fait la méthode la plus performante pour les méthodes
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ADS2 VoI Dice CRF NandI 3D-NandI

P1
0.8757

(2551/2913)
0.6910

(7757/11226)
0.7483

(8400/11226)
0.6507

(7305/11226)
0.6190

(6949/11226)
0.6806

(7640/11226)

P2
0.7979

(304/381)
0.6803

(1726/2537)
0.6575

(1668/2537)
0.7166

(1818/2537)
0.5956

(1511/2537)
0.6693

(1698/2537)

P3
0.5789
(22/38)

0.5104
(123/241)

0.6971
(168/241)

0.9212
(222/241)

0.6556
(158/241)

0.7220
(174/241)

P4
0.9347

(744/796)
0.6839

(2640/3860)
0.5858

(2261/3860)
0.7663

(2958/3860)
0.6738

(2601/3860)
0.7298

(2817/3860)

P5
0.8173

(1051/1286)
0.7283

(3642/5001)
0.6825

(3413/5001)
0.6517

(3259/5001)
0.6101

(3051/5001)
0.7017

(3509/5001)

P6
0.9042

(1463/1618)
0.6871

(3684/5362)
0.7699

(4128/5362)
0.7072

(3792/5362)
0.7027

(3768/5362)
0.6938

(3720/5362)

P7
0.8267

(544/658)
0.6683

(1866/2792)
0.5670

(1583/2792)
0.6999

(1954/2792)
0.6239

(1742/2792)
0.7400

(2066/2792)

P8
0.7750

(93/120)
0.2937

(454/1546)
0.4386

(678/1546)
0.5640

(872/1546)
0.3959

(612/1546)
0.5045

(780/1546)

P9
0.9519

(297/312)
0.6630

(2066/3116)
0.6694

(2086/3116)
0.7924

(2469/3116)
0.7908

(2464/3116)
0.7994

(2491/3116)

P10
0.8704

(282/324)
0.6038

(1364/2259)
0.5777

(1305/2259)
0.6206

(1402/2259)
0.6029

(1362/2259)
0.7127

(1610/2259)

P11
0.9733

(401/412)
0.7936

(642/809)
0.7874

(637/809)
0.6131

(496/809)
0.6131

(496/809)
0.8022

(649/809)

P12
0.7966

(188/236)
0.5432

(1139/2097)
0.5460

(1145/2097)
0.5994

(1257/2097)
0.6419

(1346/2097)
0.6819

(1430/2097)

P13
0.8932

(2928/3278)
0.6148

(8735/14207)
0.7157

(10167/14207)
0.6866

(9754/14207)
0.6707

(9529/14207)
0.7411

(10529/14207)

P14
0.7863

(905/1151)
0.6612

(5486/8297)
0.6055

(5024/8297)
0.7088

(5881/8297)
0.7029

(5832/8297)
0.7075

(5870/8297)
Moyenne 0.8706 0.6523 0.6734 0.6857 0.6538 0.7101
Écart type 0.0992 0.1203 0.0979 0.0915 0.0868 0.0705

TABLE 4.4 – Performance moyenne des différentes méthodes sur plusieurs patients avec
la première version du modèle de gestion des conflits.

traitant l’ensemble des conflits, suivie par la méthode basée sur le CRF avec 68,57%,
tous deux ayants également de faibles écarts types par rapport à d’autres méthodes.

La Table 4.5 présente les résultats finaux du premier modèle, avec la fusion des résultats
des six méthodes par vote majoritaire (marqué comme ”Fusion VM”) et la fusion basée
sur le CRF. Comme dans ce premier modèle, il est possible d’avoir une égalité au niveau
des résultats, il existe deux options de fusion par vote majoritaire : la première option
consiste à privilégier la tumeur et donc à attribuer les pixels à l’étiquette de la tumeur
en cas d’égalité, et l’autre option consiste à privilégier le rein en attribuant les pixels à
l’étiquette du rein pathologique. Nous pouvons constater que d’une part la fusion des
résultats par vote majoritaire est plus performante que la fusion basée sur CRF (avec en
moyenne 71,96% et 71,85% contre 70,41%, ainsi que des écarts types plus faibles), et
que d’autre part nous obtenons de meilleurs résultats en attribuant l’étiquette de la tumeur
pour les pixels en conflit se trouvant dans une égalité lors du vote majoritaire. Cette étape
de fusion des résultats par vote majoritaire permet alors d’obtenir un pourcentage plus
élevé de bonnes résolutions de conflits que par chacune des méthodes individuellement.
En complément, nous pouvons remarquer que la méthode 3D-NandI permet d’obtenir
de meilleurs résultats (71.01%) que l’ensemble des méthodes le tout fusionné par la
méthode basée sur les CRFs (70.41%).
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Fusion VM
(Priorité tumeur en cas d’égalité)

Fusion VM
(Priorité rein en cas d’égalité)

Fusion basée
sur CRF

P1
0.7289

(8183/11226)
0.7289

(8183/11226)
0.6748

(7575/11226)

P2
0.7067

(1793/2537)
0.7016

(1780/2537)
0.6855

(1739/2537)

P3
0.7386

(178/241)
0.7386

(178/241)
0.7635

(184/241)

P4
0.7339

(2833/3860)
0.7324

(2827/3860)
0.7254

(2800/3860)

P5
0.7285

(3643/5001)
0.7231

(3616/5001)
0.7009

(3505/5001)

P6
0.7512

(4028/5362)
0.7507

(4025/5362)
0.7411

(3974/5362)

P7
0.7138

(1993/2792)
0.7045

(1967/2792)
0.7110

(1985/2792)

P8
0.4340

(671/1546)
0.4334

(670/1546)
0.4340

(671/1546)

P9
0.8081

(2518/3116)
0.8097

(2523/3116)
0.8306

(2588/3116)

P10
0.6560

(1482/2259)
0.6547

(1479/2259)
0.6436

(1454/2259)

P11
0.7874

(637/809)
0.7812

(632/809)
0.7763

(628/809)

P12
0.6433

(1349/2097)
0.6381

(1338/2097)
0.6519

(1367/2097)

P13
0.7242

(10289/14207)
0.7247

(10296/14207)
0.7153

(10162/14207)

P14
0.7221

(5991/8297)
0.7236

(6004/8297)
0.7199

(5973/8297)
Moyenne 0.7196 0.7185 0.7041
Écart type 0.0890 0.0891 0.0907

TABLE 4.5 – Performances finales pour le premier modèle sur différents patients avec les
méthodes de fusion par vote majoritaire et basée sur le CRF.

4.3.3.2/ LES RÉSULTATS DU SECOND MODÈLE

La Table 4.6 présente les résultats des différentes méthodes de gestion des conflits, avec
cette fois-ci le deuxième modèle (cf. Figure 4.4), en utilisant la méthode ADS2 comme
pré-traitement. Les autres méthodes gèrent alors moins de pixels en conflit. Les résultats
de la méthode ADS2 ne changent donc pas par rapport au premier modèle, mais les
résultats de chacune des autres méthodes, individuellement, baissent avec néanmoins
toujours un meilleur résultat en moyenne pour la méthode 3D-NandI avec 67% de bonnes
résolutions de conflits, suivie de peu par la méthode basée sur le CRF avec 66,96%.
Nous pouvons expliquer la baisse des résultats des autres méthodes par le fait que la
méthode ADS2 gère préalablement certains conflits pouvant être facilement correcte-
ment étiquetés. Les cinq autres méthodes doivent alors gérer les conflits restants, moins
évidents.

La Table 4.7 présente les résultats finaux du second modèle, avec la fusion des résultats
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ADS2 VoI Dice CRF NandI 3D-NandI

P1
0.8757

(2551/2913)
0.6391

(5313/8313)
0.7043

(5855/8313)
0.6472

(5380/8313)
0.6148

(5111/8313)
0.6208

(5161/8313)

P2
0.7979

(304/381)
0.6568

(1416/2156)
0.6424

(1385/2156)
0.6735

(1452/2156)
0.5849

(1261/2156)
0.6447

(1390/2156)

P3
0.5789
(22/38)

0.4828
(98/203)

0.7291
(148/203)

0.9212
(187/203)

0.6453
(131/203)

0.7389
(150/203)

P4
0.9347

(744/796)
0.6191

(1897/3064)
0.4951

(1517/3064)
7471

(2289/3064)
0.6345

(1944/3064)
0.6775

(2076/3064)

P5
0.8173

(1051/1286)
0.6958

(2585/3715)
0.6320

(2348/3715)
0.6493

(2412/3715)
0.6027

(2239/3715)
0.6681

(2482/3715)

P6
0.9042

(1463/1618)
0.5946

(2226/3744)
0.7113

(2663/3744)
0.6931

(2595/3744)
0.6819

(2553/3744)
0.6191

(2318/3744)

P7
0.8267

(544/658)
0.6293

(1343/2134)
0.4878

(1041/2134)
0.6813

(1454/2134)
0.6223

(1328/2134)
0.7090

(1513/2134)

P8
0.7750

(93/120)
0.2539

(362/1426)
0.4102

(585/1426)
0.5372

(766/1426)
0.3731

(532/1426)
0.4804

(685/1426)

P9
0.9519

(297/312)
0.6373

(1787/2804)
0.6380

(1789/2804)
0.7728

(2167/2804)
0.7721

(2165/2804)
0.7785

(2183/2804)

P10
0.8704

(282/324)
0.5566

(1077/1935)
0.5318

(1029/1935)
0.6165

(1193/1935)
0.6083

(1177/1935)
0.6879

(1331/1935)

P11
0.9733

(401/412)
0.6145

(240/397)
0.5945

(236/397)
0.4685

(186/397)
0.6121

(243/397)
0.6448

(256/397)

P12
0.7966

(188/236)
0.5094

(948/1861)
0.5121

(953/1861)
0.5852

(1089/1861)
0.6378

(1187/1861)
0.6679

(1243/1861)

P13
0.8932

(2928/3278)
0.5392

(5893/10929)
0.6671

(7291/10929)
0.6565

(7175/10929)
0.6573

(7184/10929)
0.6960

(7607/10929)

P14
0.7863

(905/1151)
0.6437

(4600/7146)
0.5739

(4101/7146)
0.7021

(5017/7146)
0.6920

(4945/7146)
0.6982

(4989/7146)
Moyenne 0.8706 0.5978 0.6210 0.6696 0.6422 0.6700
Écart type 0.0992 0.1104 0.0965 0.1077 0.0865 0.0690

TABLE 4.6 – Performance moyenne des différentes méthodes sur plusieurs patients avec
la deuxième version du modèle de gestion des conflits.

des cinq méthodes (basée sur VoI, sur le score de Dice, et le CRF et les méthodes NandI
et 3D-NandI) par vote majoritaire et basée sur CRF. Contrairement au premier modèle,
nous ne pouvons plus avoir d’égalité lors de la fusion par vote majoritaire. Nous obtenons
toujours en moyenne de meilleurs résultats par vote majoritaire (71,95% contre 70,85%
pour la fusion basée sur le CRF) et ces résultats finaux sont similaires aux résultats
finaux du premier modèle, avec seulement 0,01% de différence entre la fusion par vote
majoritaire des deux modèles (en prenant en compte le vote majoritaire avec priorité pour
l’étiquette de la tumeur dans le premier modèle). La fusion basée sur le CRF est même
plus performante pour ce second modèle mais avec un écart type légèrement plus élevé.

4.3.3.3/ L’AMÉLIORATION DES SEGMENTATIONS

La résolution de ces conflits permet également d’améliorer les segmentations. La Table
4.8 présente l’amélioration des segmentations selon le score de Dice (cf. Section 1.5.1.2).
Avant la fusion, nous avons calculé le score de Dice obtenu pour chaque structure (tu-
meur et rein pathologique), le tout pour les coupes segmentées de chaque patient. À cette
étape, comme nous n’avons pas encore fusionné les segmentations des deux structures
et que les pixels en conflit sont étiquetés comme appartenant à ces structures dans cha-
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Fusion VM Fusion basée sur CRF

P1
0.7296

(8191/11226)
0.6857

(7698/11226)

P2
0.6989

(1773/2537)
0.6717

(1704/2537)

P3
0.7220

(174/241)
0.7469

(180/241)

P4
0.7332

(2830/3860)
0.7277

(2809/3860)

P5
0.7213

(3607/5001)
0.7069

(3535/5001)

P6
0.7486

(4014/5362)
0.7456

(3998/5362)

P7
0.7138

(1993/2792)
0.7228

(2018/2792)

P8
0.4295

(664/1546)
0.4308

(666/1546)

P9
0.8087

(2520/3116)
0.8280

(2580/3116)

P10
0.6618

(1495/2259)
0.6627

(1497/2259)

P11
0.7911

(640/809)
0.7948

(643/809)

P12
0.6376

(1337/2097)
0.6605

(1385/2097)

P13
0.7282

(10346/14207)
0.7203

(10233/14207)

P14
0.7224

(5994/8297)
0.7154

(5936/8297)
Moyenne 0.7195 0.7085
Écart type 0.0900 0.0912

TABLE 4.7 – Performances finales pour le deuxième modèle sur différents patients avec
les méthodes de fusion par vote majoritaire et basée sur le CRF.

Dice
avant Fusion

Dice après
le 1er modèle

Dice après
le 2ème modèle

Type de fusion VM (Tumeur) VM (Rein) CRF VM CRF
Moyenne 0.8606 0.8611 0.8610 0.8609 0.8611 0.8610
Écart type 0.0472 0.0482 0.0482 0.0483 0.0481 0.0480

TABLE 4.8 – Présentation du Dice moyen (moyenne sur les 14 patients) des segmenta-
tions avant et après la gestion des conflits.

cune des différentes segmentations, le score de Dice pour chaque structure peut être
calculé sans que cela ne pose de problème. Ensuite, le score de Dice moyen d’un patient
est simplement la moyenne entre le Dice calculé de la tumeur et du rein pathologique.
Ces résultats préliminaires ont été précédemment présentés dans la Section 4.3.1. Pour
des raisons de lisibilité, la Table 4.8 ne représente pas le score de Dice de chaque pa-
tient mais représente alors le score de Dice moyen final obtenu de l’ensemble des 14



4.3. RÉSULTATS SUR NOS MÉTHODES DE GESTION DE CONFLITS 95

patients. Ce score de Dice final obtenu avant la fusion pour l’ensemble des patients était
alors de 86,06%. Après la fusion et la gestion des conflits, quel que soit le modèle ap-
pliqué, le score de Dice a augmenté de 0,03% à 0,05%. Il est important de considérer
que le nombre de pixels en conflit est très faible par rapport à l’ensemble des pixels
de nos segmentations de taille 512 × 512, expliquant ainsi que cette amélioration finale
soit de cet ordre. En moyenne, en prenant en compte les 14 patients à notre disposi-
tion, pour une coupe, seulement 0,02% des pixels seront en conflit. C’est pourquoi, en
modifiant seulement les étiquettes des pixels en conflit, le score de Dice ne peut pas
être considérablement modifié. Il est également à noter que l’écart type a faiblement
augmenté, mais reste toujours dans des valeurs convenables. L’amélioration de ces seg-
mentations n’est alors pas encore assez significative pour permettre de s’approcher des
résultats inter-opérateurs, afin de rendre ces segmentations potentiellement exploitables
du point de vue médical.

4.3.3.4/ LA PRÉSENTATION VISUELLE D’UN RÉSULTAT

FIGURE 4.8 – Exemple d’un résultat de fusion de segmentations d’une coupe d’un patient,
avec un avant/après de la coupe ainsi qu’un zoom sur une zone conflictuelle.

Le résultat de la gestion des conflits d’une segmentation d’un patient est présenté dans la
Figure 4.8. Les deux premières images correspondent à la segmentation avant et après
la gestion des conflits, et les deux images en dessous représentent les mêmes segmen-
tations zoomées au niveau de la frontière problématique entre le rein et la tumeur. La
segmentation initiale à gauche présente des conflits (en couleur bleue claire) à l’inter-
section entre le rein et la tumeur et à l’intérieur de la tumeur. Ces derniers conflits sont
relativement évidents à résoudre, car ils appartiennent généralement à la structure qui les
entoure. Les deux modèles de gestion de conflits donnent alors le même résultat pour ces
conflits. Cependant, les conflits se trouvant à l’intersection des deux structures sont plus
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difficiles à résoudre, et c’est là que les propositions divergent en fonction de la méthode
de fusion appliquée. Quatre pixels (indiqués par les flèches) ont été étiquetés comme
appartenant à la tumeur avec la fusion par vote majoritaire dans les deux modèles, et
étiquetés comme appartenant au rein par la fusion avec la méthode basée sur CRF dans
les deux modèles également.

4.4/ DISCUSSIONS

4.4.1/ L’EFFICACITÉ ET LA COMPARAISON DES DIFFÉRENTES MÉTHODES UTI-
LISÉES

Les résultats montrent qu’en moyenne la combinaison de plusieurs méthodes de fusion
donne de meilleurs résultats que chaque méthode prise individuellement. En effet, le
fait d’obtenir des méthodes complémentaires exploitants différents types d’informations
(comme la localisation, l’utilisation de statistiques et de probabilités, des calculs de simi-
larités, . . . ) et différents types et nombre d’images (comme l’utilisation de la segmentation
en conflit uniquement, ou des segmentations adjacentes avec leur image scanner, . . . )
améliorent les performances.

La seg.
Actuelle

Les seg.
Adjacentes

Scan
Actuel

Scans
Adjacents

Carte de
Probabilités

ADS2 3 3 (1) 7 7 7

VoI 3 3 (2) 7 7 7

Dice 3 3 (2) 7 7 7

CRF 7 7 3 7 3

NandI 3 7 3 7 7

3D-NandI 3 3 (5) 3 3 (5) 7

TABLE 4.9 – Comparaison des différentes images prises en compte dans le processus
de gestion des conflits pour chaque méthode.

Entre chaque méthode, nous avons pu constater des différences de performances. La
Table 4.9 présente les différents types d’image pris en compte pour la gestion des conflits
en fonction des méthodes. Les chiffres entre parenthèses représentent le nombre de
coupes adjacentes (de chaque côté) prises en compte. Nous avons constaté que la
méthode basée sur le score de Dice est plus performante que celle basée sur le VoI,
alors qu’elles exploitent les mêmes images. Ceci est dû au fait que la méthode basée
sur le score de Dice associe en plus une pondération aux différentes segmentations. Les
méthodes basées sur le CRF, NandI et 3D-NandI utilisent également les images scan-
ner et exploitent donc plus d’informations. Elles sont donc, comme attendu, plus perfor-
mantes, à l’exception de la méthode NandI dans certains cas, car elle n’exploite que les
informations de la coupe à traiter. Comme pour la méthode NandI, la méthode basée sur
le CRF utilise seulement les informations de la coupe actuelle. Elle est cependant plus
performante car elle utilise la carte de probabilités de la segmentation, qui constitue une
source d’informations complémentaires utiles et pertinentes. La méthode 3D-NandI est
celle exploitant le plus d’images, de segmentations et d’images scanner, et est alors la
méthode gérant la totalité des pixels en conflit la plus performante. La méthode ADS2
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est une méthode particulière car même si elle n’utilise que peu d’images, elle donne de
très bons résultats. Elle ne peut être comparée aux autres méthodes car elle ne peut être
appliquée à l’ensemble des pixels en conflit.

Il pourrait alors être intéressant de pondérer les différentes méthodes en privilégiant
celles utilisant un nombre plus élevé d’images, ou alors en pondérant en fonction de
la qualité des images utilisées. Par exemple, si les images scanner sont trop bruyantes,
il serait préférable d’accorder plus d’importance aux méthodes qui n’exploitent que les
segmentations. Inversement, avec des segmentations très éloignées des vérités terrain,
il serait préférable de donner une pondération plus importante aux méthodes exploitant
les images scanner.

4.4.2/ LE MEILLEUR MODÈLE DE GESTION DES CONFLITS À UTILISER

Les performances des deux modèles de gestion des conflits proposés sont plus ou moins
équivalentes : aucun modèle ne se démarque véritablement sur les 14 dossiers patients
que nous avons utilisés pour nos tests. Deux méthodes de fusion sont proposées dans
les modèles mais la fusion par vote majoritaire se démarque de la fusion par CRF. Ce-
pendant, l’utilisation de la méthode basée sur le CRF permet de ne pas rencontrer de cas
d’indécision en cas d’égalité avec un nombre pair de résultats (comme c’est le cas en utili-
sant le vote majoritaire). Le fait de privilégier la méthode ADS2 dans le deuxième modèle
ne semble pas avoir d’impact significatif sur les résultats finaux. Enfin, ces modèles pro-
posés sont flexibles et peuvent être adaptés en fonction des besoins. Il est alors faci-
lement possible d’ajouter ou de supprimer des méthodes de gestion de conflits, de les
pondérer et d’utiliser une méthode de fusion adéquate.

4.4.3/ LES DIFFÉRENTS DEGRÉS DE DIFFICULTÉ DE RÉSOLUTION DE CONFLITS

Nous avons remarqué que certains conflits étaient plus évidents à résoudre que d’autres.
En effet, il est plus facile d’arbitrer l’étiquette des pixels en conflit se trouvant à l’intérieur
d’une structure, car ces pixels appartiennent en général à la structure qui les entoure.
Ils résultent principalement d’artefacts obtenus par le processus de segmentation. Ces
artefacts sont en général uniquement présents sur la coupe considérée lors du processus
de fusion et il est possible de déterminer simplement les étiquettes correctes de ces pixels
par leur intensité de gris dans l’image scanner. En revanche, les conflits relevant de pixels
se trouvant à l’intersection entre deux structures sont moins simples à résoudre. Parfois,
les informations sur les images scanner et sur les segmentations ne suffisent pas pour
trouver une délimitation claire. Dans ces derniers cas, même les praticiens (radiologues
et chirurgiens) utilisent leur expérience pour délimiter ces zones lors de la réalisation
de segmentations manuelles. Malheureusement, ce sont précisément les zones dans
lesquelles se trouvent la plupart des pixels en conflit. C’est pourquoi il est difficile d’obtenir
un pourcentage plus élevé de bonne résolution. Les méthodes que nous avons conçues
et présentées ont toutefois permis d’améliorer la qualité des segmentations des dossiers
des 14 patients sur lesquelles elles ont été testées.

Comme nous l’avons remarqué dans nos échanges avec les chirurgiens et radiologues
du CHRU de Besançon, les experts se basent sur leur propre expérience pour arbitrer les
conflits, en particulier pour les pixels les plus compliqués à étiqueter. Nous nous sommes
donc également intéressés à des méthodes du paradigme de l’Intelligence Artificielle,
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Deep Learning et Raisonnement à Partir de Cas en l’occurrence, pour améliorer encore
cette étape de fusion. Ces outils ont en effet l’avantage d’être basées sur l’expérience et
intègrent d’autres types de connaissances.
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SYNTHÈSE

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre première contribution pour la fusion
de segmentations complémentaires et la gestion des conflits en résultant. Deux
modèles différents de gestion de pixels en conflit ont été implémentés et sont
composés de deux étapes : la première étape est l’utilisation de six méthodes
différentes qui ont été créées ou adaptées pour déterminer les étiquettes des
pixels, et la seconde étape est l’utilisation d’une méthode de fusion des résultats
obtenues par ces différentes méthodes, permettant ainsi d’obtenir la segmenta-
tion consensus dépourvue de conflits.
Les méthodes de gestion des conflits sont basées sur différents critères et uti-
lisent différentes informations afin d’être complémentaires.

1. Ainsi, la méthode ADS2 utilise les informations des segmentations adja-
centes.

2. Les méthodes basées sur le VoI et le score de Dice utilisent ces deux
métriques avec l’utilisation d’un algorithme ICM.

3. La méthode NandI et 3D-NandI utilisent un calcul de similarité.

4. Et enfin, la méthode basée sur CRF utilise l’approche probabiliste des
CRFs avec les cartes de probabilités pour gérer les conflits.

C’est sur l’utilisation de ces méthodes que diffèrent les deux modèles. Le pre-
mier modèle utilise les six méthodes en parallèle, alors que le deuxième utilise
la méthode ADS2 en amont, suivie des cinq autres.
Nous avons ensuite proposé deux méthodes de fusion de ces résultats : une
méthode par vote majoritaire, et une méthode basée sur le CRF. Même si la
méthode de fusion par vote majoritaire est plus performante, il est tout de même
intéressant d’utiliser dans certains cas la méthode par le CRF afin d’éviter les
cas d’égalités pouvant survenir par vote majoritaire.
Ces deux modèles ont été testés sur la fusion de segmentations de rein patho-
logique et de néphroblastome, qui ont été calculées par Deep Learning avec la
méthode d’apprentissage particulière appelée OV

2
ASSION (développée dans la

thèse de F. Marie [Marie2019]). Les résultats démontrent une bonne gestion des
pixels en conflit (presque 72% de bonnes résolutions de conflits) ainsi qu’une
légère amélioration de la qualité des segmentations.

Synthèse du chapitre

Dans le chapitre suivant, nous présentons une deuxième contribution sur la fusion de
segmentations complémentaires basée sur des techniques d’Intelligence Artificielle, et
plus particulièrement par le Deep Learning et le Raisonnement à Partir de Cas.





5
MÉTHODES DE FUSION DE

SEGMENTATIONS BASÉES SUR
L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Dans ce chapitre, nous proposons deux approches originales basées sur l’utilisation de
techniques d’Intelligence Artificielle (IA), et plus particulièrement sur l’apprentissage pro-
fond (Deep Learning) avec l’utilisation de réseaux de type CNN (Convolutional Neural
Networks), pour réaliser la fusion de segmentations de reins déformés et des tumeurs.
Dans notre première méthode, nous combinons au CNN une autre méthode d’IA : le Rai-
sonnement à Partir de Cas (RàPC), ce qui nous permet d’apporter de la connaissance
avec une base de cas. Notre deuxième approche se concentre sur le type d’entraı̂nement
effectué par le CNN avec l’utilisation de la méthode OV

2
ASSION : cette approche initiale-

ment prévue pour la segmentation d’images, est appliquée ici dans le cadre de la fusion
de segmentations complémentaires.

5.1/ L’ARCHITECTURE DU RÉSEAU DE NEURONES CRÉÉE POUR LA

FUSION

Deux approches basées sur l’apprentissage profond ont été réalisées dans le but
spécifique de fusionner des segmentations complémentaires. Ces deux approches uti-
lisent le même réseau de neurones, spécialement conçu, dont l’architecture générale
est présentée par la Figure 5.1. Ce CNN est inspiré de celui utilisé pour la segmenta-
tion d’images et plus particulièrement des réseaux FCN (Fully Convolutional Networks)
utilisés par Long et al. [Long2015]. Ce nouveau réseau est composé de 8 couches de
convolution et de 2 couches de pooling. Il consiste en l’application de deux convolutions
3× 3, chaque convolution étant suivie d’une couche de correction ReLU, et d’une couche
de max pooling 2 × 2 avec un pas de 2 pour le sous-échantillonnage, le tout répété deux
fois.

Puis, deux autres convolutions 3 × 3 sans remplissage (padding) avec ReLU sont ap-
pliquées et suivies d’une convolution 1 × 1 avec une réduction des features maps, ou
cartes de caractéristiques, à 3 afin d’obtenir le nombre de classes souhaité. Ici, nous
avons besoin de trois types d’étiquettes, correspondant à l’arrière-plan de l’image (back-
ground), au rein pathologique et à la tumeur. Enfin, une couche de déconvolution 20 × 20
est utilisée pour obtenir un résultat de même taille que l’entrée du réseau. À la fin de
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102 CHAPITRE 5. MÉTHODES DE FUSION DE SEGMENTATIONS BASÉES SUR L’IA

la phase de prédiction, une fonction arg max est utilisée afin d’obtenir une segmentation
finale fusionnée à un seul canal.

FIGURE 5.1 – L’architecture générale du réseau de neurones proposée pour la fusion de
segmentations complémentaires.

Nous avons également choisi d’initialiser les poids des couches de convolution avec l’al-
gorithme Xavier [Glorot2010] qui permet de déterminer automatiquement l’échelle d’ini-
tialisation en fonction du nombre de neurones d’entrée et de sortie. De manière générale,
si les poids dans un réseau sont trop petits, alors la propagation en avant dans le réseau
ne sera pas efficace car le signal diminuera jusqu’à être trop faible. De la même manière,
si les poids sont trop élevés, le signal deviendra trop important pour être également uti-
lisable. Concrètement, à partir d’une distribution gaussienne avec une moyenne nulle
et une variance spécifique, l’algorithme Xavier s’assure d’obtenir des valeurs de poids
correctes, en gardant le signal dans une plage de valeurs raisonnable à travers les
différentes couches.

L’entraı̂nement de ce réseau est par la suite utilisé de différentes manières en fonction
des deux approches implémentées.

5.2/ LE SYSTÈME DEEP LEARNING COUPLÉ AU RÀPC POUR LA

FUSION DE SEGMENTATIONS

L’hypothèse initiale que nous avons émise, dans le domaine d’application particulier du
projet SAIAD, est que des segmentations similaires conduisent à des segmentations fu-
sionnées similaires. Par conséquent, nous avons évalué la possibilité d’utiliser une tech-
nique de RàPC afin d’améliorer la fusion par un Deep Learning (DL), et d’introduire un
schéma hiérarchique sur l’ensemble des cas à utiliser pendant la phase d’apprentissage
du CNN. Concrètement, le RàPC est présent pour rechercher et fournir au DL les cas
les plus similaires qu’il trouve dans sa base de cas. Les cas sélectionnés sont alors uti-
lisés par le CNN pour son entraı̂nement, afin d’avoir un réseau entraı̂né pour la fusion de
segmentations avec des cas très proches du nouveau cas que l’on veut fusionner.

Comme le résume la Figure 5.2, le système DL couplé au système RàPC (DL-RàPC)
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FIGURE 5.2 – Présentation générale du système DL-RàPC pour la fusion de segmenta-
tions.

comporte plusieurs parties. Le système RàPC, lui-même, est une méthode de résolution
de problèmes basée sur l’analogie qui s’appuie sur ses expériences passées pour
résoudre un nouveau problème. Notre système de fusion possède une base de cas per-
mettant le stockage des cas connus, une phase de remémoration permettant le rappel de
cas similaires, une phase de pré-traitement spécifique pour un cas avant d’être transmis
à l’entrée du réseau de neurones et enfin le réseau de neurones prévu pour le proces-
sus de fusion. L’architecture du réseau de neurones utilisé pour la fusion a été détaillée
ci-dessus, sur la Figure 5.1. Les détails de chacune des autres parties sont présentés
ci-dessous. Le principe du système est le suivant :

1. Lorsqu’un nouveau cas est ajouté, le système calcule la valeur de similarité entre
ce nouveau cas et chaque cas stocké dans la base.

2. Pendant la phase de remémoration, un certain nombre de cas source présentant
les similarités les plus élevées sont extraits.

3. Puis, ces cas extraits sont préparés pour l’entrée du réseau de neurones et utilisés
pour sa phase d’apprentissage.

4. Une fois le réseau formé, le nouveau cas, qui a été également pré-traité, est fourni
à l’entrée du réseau pour le calcul du résultat final, qui est alors la segmentation
finale dans laquelle la segmentation de la tumeur et celle du rein pathologique sont
concaténées.
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5. Enfin, ce nouveau cas, avec la solution, peut alors être stocké dans la base de cas
si la segmentation qui en résulte est jugée consistante, afin d’enrichir la base.

L’entrée du système (le nouveau cas) est l’information d’une coupe transversale d’un
patient. Plusieurs coupes transversales doivent être traitées afin d’obtenir toutes les in-
formations sur le néphroblastome du patient. Ainsi, afin de réaliser la fusion des seg-
mentations du rein et du néphroblastome dans leur intégralité, notre processus doit être
répété sur chaque coupe segmentée du patient. En effet, les techniques de segmenta-
tion utilisées permettent de segmenter les structures coupe par coupe. Cela nous permet,
en superposant ces segmentations, d’obtenir la segmentation 3D contenant toutes ces
structures.

5.2.1/ LA MODÉLISATION D’UN CAS

De manière générale, un cas au sein d’un RàPC est composé d’une partie problème et
d’une partie solution :

• la partie problème décrit les caractéristiques du problème à résoudre,

• et la seconde partie est la solution associée.

FIGURE 5.3 – Représentation des données définissant un cas de la base du RàPC.

Dans notre approche, un cas correspond aux informations présentes sur une coupe trans-
versale d’un patient atteint de néphroblastome, ainsi que les vérités terrain. Comme le
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montre la Figure 5.3, la partie problème d’un cas contient l’image scanner ainsi que les
segmentations de chaque structure (rein pathologique en marron et tumeur en vert),
pour lesquelles leur superposition peut conduire à l’apparition de pixels en conflit. La par-
tie solution contient les vérités terrain des segmentations calculées. L’ensemble de ces
données représentant un cas sera utilisé pour l’entraı̂nement du réseau de neurones.

5.2.2/ LA PHASE DE REMÉMORATION

Afin de pouvoir extraire des cas similaires à la fusion à effectuer, un calcul de simila-
rité doit être réalisé. La base de cas est composée de deux types de données : les
images scanner et les segmentations. La formule de similarité utilisée dans notre phase
de remémoration du RàPC est présentée dans l’Équation 52. Il s’agit de la moyenne
entre le score Dice, qui calcule la similarité entre deux segmentations S et S ′ (décrites
dans la Section 1.5.1.2), et la MSSIM (Mean Structural SIMilarity), présentée dans l’ar-
ticle de Wang et al. [Wang2004]), et calculant la similarité entre deux images scanner I
et I′ comme dans l’Équation 53. La métrique de Dice est couramment utilisée dans le
domaine médical pour la comparaison entre différentes segmentations. La MSSIM quant
à elle, est une amélioration de la SSIM (Structural Similarity ) couramment utilisée dans
la compression d’images. Comparée à la SSIM, la MSSIM utilise un fenêtrage itératif
pour augmenter la capacité de comparaison structurelle sur les images, c’est-à-dire que
chaque fenêtre décrit une région d’intérêt qui est comparée indépendamment.

s(S , S ′, I, I′) =
1
2

(Dice(S , S ′) + MS S IM(I, I′)) (52)

Le calcul de similarité MSSIM est la moyenne des SSIM calculées pour chaque
fenêtre, et est définie par :

MS S IM(I, I′) =
1
M

M∑
i=1

S S IM(Ii, I′i ) (53)

Définitions

Où

• M est le nombre de fenêtres,

• SSIM est la mesure de similarité.

SSIM est définie par :

S S IM(I, I′) =
(2µIµI′ + C1) + (2σII′ + C2)

(µ2
I + µ2

I′ + C1)(σ2
I + σ2

I′ + C2)
(54)

Définitions
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Où

• µ est la moyenne,

• σ est l’écart-type,

• C1 = K1 × L et C2 = K2 × L, avec L = 255 correspondent à la plage de valeurs
possibles des pixels. K1 = 0, 01 et K2 = 0, 03 sont les valeurs des variables issues
de l’article de Wang et al. ([Wang2004]).

Comme les segmentations de différentes structures sont présentes dans un cas, il n’est
pas possible d’utiliser directement l’Équation 52, car elle ne prend en entrée qu’une seule
segmentation calculée qui sera comparée à sa vérité terrain. Les deux segmentations
des différentes structures sont alors combinées en une seule, seulement pour le calcul
de similarité, avec l’ajout d’une nouvelle étiquette pour les pixels en conflit. De même,
leurs vérités terrain sont également combinées pour obtenir une seule vérité terrain qui
inclut les deux structures. Le score Dice est alors calculé globalement sur toutes les
structures.

De manière à limiter le temps de calcul nécessaire, le calcul de MSSIM se fait dans
une fenêtre 128 × 128, ce qui fait un total de 16 fenêtres pour une image de taille
512 × 512. Les trois cas connus les plus similaires seront considérés, récupérés de la
base de cas et utilisés pour la formation du réseau de neurones. Ce nombre a été défini
expérimentalement et il est le résultat d’un compromis : il permet de réaliser un surap-
prentissage et d’expérimenter cette approche en un temps raisonnable.

5.2.3/ LE PRÉ-TRAITEMENT ET LA PHASE D’ENTRAÎNEMENT DU RÉSEAU

Pour que le réseau de neurones puisse traiter toutes les données présentes dans un cas,
les images sont pré-traitées afin de pouvoir être données au réseau. Les deux segmen-
tations calculées, ainsi que l’image scanner, présentes dans la partie solution sont alors
concaténées en une image à trois canaux, dans laquelle chaque canal correspond à une
image. Les vérités terrain de la partie solution serviront lors de l’entraı̂nement du réseau
à le guider pour le paramétrer correctement, afin d’obtenir la sortie désirée.

L’entraı̂nement du réseau de neurones utilisé (présenté dans la Section 5.1) est
également spécifique à notre système DL-RàPC. Pour chaque cas choisi lors de la phase
de remémoration, l’entraı̂nement est effectué avec un calcul automatique du nombre
d’itérations pour l’apprentissage en fonction de la similarité calculée entre le nouveau
cas et le cas choisi (cf. Équation 52). La taille de lot (batch size) représente le nombre de
cas fournis à l’entrée du réseau lors de l’apprentissage pour une itération : dans notre cas
la valeur est de 1. Les entraı̂nements sont effectués dans l’ordre croissant des similarités
obtenues. Ainsi, le cas choisi avec la similarité la plus faible sera utilisé pour le premier
apprentissage, et le cas le plus similaire sera utilisé à la fin du processus d’apprentissage.
Nous avons choisi d’utiliser le cas connu le plus similaire pour le dernier entraı̂nement de
notre réseau, afin de spécialiser et de concentrer notre entraı̂nement principalement sur
ce cas le plus similaire à notre nouveau cas, après avoir été aiguillé par les entraı̂nements
sur les autres cas choisis moins similaires.

Plus précisément, la phase de remémoration donne une liste de trois cas connus (C1, C2
et C3), Où :
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• C1 est le cas le plus similaire,

• C2 le deuxième,

• et C3 le troisième cas le plus similaire récupéré.

Ces cas sont fournis au module DL de notre méthode avec les valeurs de similarité res-
pectivement égales à S 1, S 2 et S 3. Ces valeurs sont calculées selon l’Équation 52. Puis,
l’apprentissage du réseau de neurones est effectué en utilisant les images de C3 avec le
nombre d’itérations fixé à S 3 × NBMaxIt, où NBMaxIt correspond à un nombre constant
d’itérations fixé à 3000. Ensuite, ce réseau de neurones formé est à nouveau entraı̂né en
utilisant les images de C2, avec S 2 × NBMaxIt itérations. Enfin, ce réseau formé en deux
temps est entraı̂né une troisième fois en utilisant les images de C1, avec S 1 × NBMaxIt
itérations.

Cette méthode d’entraı̂nement générale nous permet d’ajouter indirectement la notion
de poids sur l’ensemble de l’apprentissage en accentuant l’apprentissage sur les cas les
plus similaires et en pénalisant donc ceux l’étant moins. Plus un cas connu est similaire
au nouveau cas à fusionner, plus le nombre d’itérations de l’entraı̂nement du réseau sur
ce cas connu sera élevé.

5.3/ LA MÉTHODE OV2ASSION POUR LA FUSION DE SEGMENTA-
TIONS

5.3.1/ LE PRINCIPE DE LA NOUVELLE MÉTHODE D’ENTRAÎNEMENT

Pour former un réseau de neurones profond il est essentiel de disposer d’un nombre
suffisamment important de données représentatives de toutes les données possibles. La
segmentation manuelle d’un patient est un processus qui prend beaucoup de temps (6
à 8 heures pour la segmentation par un expert). De plus, le néphroblastome n’étant pas
une tumeur très commune, à l’échelle d’un hôpital, il n’y a alors environ qu’une dizaine de
segmentations abdominales de patients atteints de cette tumeur. Ce nombre peut ne pas
être suffisant pour l’apprentissage classique, freiné encore plus par l’hétérogénéité des
structures. Chaque tumeur et chaque rein pathologique est unique et varie fortement d’un
patient à l’autre. De plus, les niveaux de gris des structures sur les images fournies par
le scanner sont variables d’un patient à l’autre car elles dépendent entre autres du délai
entre l’injection du produit de contraste et l’examen et de la vitesse à laquelle l’organisme
du patient évacue ce produit de contraste. Beaucoup de paramètres sont donc patient-
dépendants. Néanmoins, pour un patient donné, ces structures ont les mêmes nuances
de gris et sont généralement homogènes d’une coupe à une autre.

Nous avons alors fait le choix, au sein du projet SAIAD, de nous orienter vers un appren-
tissage semi-automatique d’un CNN par patient, afin d’obtenir des résultats probants.
Cette nouvelle méthode d’apprentissage, appelée OV

2
ASSION pour Overlearning Vector

for Valid Sparse SegmentatIONs, est basée sur le sur-apprentissage de certaines coupes
choisies d’un patient : ces coupes ayant été, par exemple, segmentées manuellement, et
séparées par un écart (gap) afin de calculer automatiquement la segmentation de l’en-
semble des coupes non segmentées de ce patient. Le système de gap est présenté par
la Figure 5.4, et cet écart entre chaque coupe choisie est le même pour récupérer les
informations de manière homogène à différents niveaux.
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FIGURE 5.4 – La représentation 3D du néphroblastome : chaque ligne noire représente
les coupes sélectionnées pour l’entraı̂nement du CNN, séparées par un gap similaire
entre chaque coupe choisie.

Dans le cas de la fusion de différentes segmentations issues du néphroblastome, les
différentes structures n’ayant toujours qu’une faible différence d’une coupe voisine à une
autre, cette méthode d’entraı̂nement peut également être appliquée à un réseau effec-
tuant la fusion. Comme les segmentations que l’on veut fusionner ont été réalisées avec
cette méthode d’apprentissage, nous pouvons également tenir compte des segmenta-
tions manuelles réalisées pour la segmentation, et les utiliser dans le cadre de la fusion
par apprentissage OV

2
ASSION, en gardant le même écart.

5.3.2/ FORMALISATION

La formalisation de l’ensemble d’apprentissage du réseau de neurones avec la méthode
OV

2
ASSION a été présentée dans l’article de Marie et al. [Marie2019] pour la segmen-

tation du rein pathologique par RàPC couplé à la croissance région, ainsi que la seg-
mentation de la tumeur par DL avec cet entraı̂nement spécifique. Dans cette méthode
d’entraı̂nement particulière, nous devons déterminer l’ensemble des coupes à prendre en
considération pour l’entraı̂nement. Cet ensemble est formalisé sous la forme d’un vecteur
noté Vg qui détermine pour chaque coupe d’un patient, les coupes prises en compte pour
l’entraı̂nement et celles ne l’étant pas, le tout en fonction de l’écart (gap) g. Les valeurs
possibles pour une coupe sont :

• 1 si elle est prise en compte,

• 0 sinon.

L’écart choisi est constant et doit être représentatif de l’ensemble des structures, ce
qui permet alors d’exploiter les informations présentes de manière homogène et sur
différents niveaux, afin de parvenir à calculer les résultats des autres coupes de manière
fidèle. De plus pour un écart donné, il existe plusieurs possibilités d’ensemble de coupes
choisies pour l’apprentissage, selon la première coupe prise en considération.

Soit un vecteur Vg avec un écart g et faisant partie de V (correspondant à l’ensemble de
toutes les combinaisons possibles), tel que :
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Vg ∈ V = {({0, 1}1, . . . , {0, 1}n)} (55)

Où :

• n est le nombre de coupes du patient, variant généralement entre 30 et 150 selon
l’épaisseur des coupes et la taille de la tumeur.

L’ensemble d’apprentissage LS (Learning Set) du réseau de neurones, que ce soit un
réseau pour la segmentation ou pour la fusion, contient alors toutes les coupes utilisées
pour l’entraı̂nement qui ont été déterminées par un vecteur, et est défini comme :

LS = {S j, . . . , S k} (56)

Où :

• S j, . . . , S k représentent l’ensemble des coupes sélectionnées.

Cependant, il existe différents vecteurs possibles pour un écart donné, en fonction de la
première coupe incluse dans LS . Vg correspond alors à l’ensemble des vecteurs possibles
en fonction de g, tel que :

Vg =

h⋃
i=1

(Vg)i (57)

Où :

• h est le nombre de vecteurs possibles pour l’écart g,

• et (Vg)i le vecteur numéro i de l’écart g.

Ainsi, le vecteur (Vg)1 correspond à un vecteur commençant par inclure la première coupe
à LS avant d’inclure toutes les g + 1 coupes, le vecteur (Vg)2 commençant par inclure la
seconde coupe à LS , et ainsi de suite.

Un exemple de ces différents vecteurs sur 60 coupes pour un écart de 2 est présenté
dans le Tableau 5.1. Trois vecteurs sont alors possibles.

S 1 S 2 S 3 S 4 S 5 . . . S 58 S 59 S 60

(V2)1 1 0 0 1 0 . . . 1 0 0
(V2)2 0 1 0 0 1 . . . 0 1 0
(V2)3 0 0 1 0 0 . . . 0 0 1

TABLE 5.1 – Exemple des vecteurs possibles pour un gap de 2 (V2)i et pour 60 coupes
d’un patient (n = 60).

La formalisation de l’ajout de coupes dans LS peut être réalisée par une fonction f qui
permet de sélectionner une coupe ayant pour valeur 1 dans un vecteur (Vg)i :

f : LS × {0, 1} → LS |∀i ∈ {1, . . . , n}
{

f (S i, 0) = Ø
f (S i, 1) = S i

(58)
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Et enfin nous pouvons définir l’ensemble LS final, en introduisant une fonction F qui utilise
la fonction f suivant le vecteur (Vg)i, en parcourant tous les éléments du vecteur.

F : V → LS |F(Vg)i) =

n⋃
j=1

{ f (S j, ((Vg)i) j−1)} (59)

5.4/ LES RÉSULTATS

Toutes les données dont nous avons besoin pour cette contribution (images scanner,
vérités terrain, segmentations calculées par IA) sont présentées dans la première contri-
bution, Section 4.3.1 sur l’acquisition des données. Les segmentations calculées des
dossiers anonymisés des 14 patients mis à notre disposition pour nos tests sont fu-
sionnées par ces deux nouvelles méthodes de fusion par IA : la méthode DL-RàPC et
la méthode DL-OV

2
ASSION. Pour ces deux méthodes, le réseau de neurones présenté

dans la Section 5.1 est appliqué. D’un point de vue logiciel et matériel, la partie réseau de
neurones de nos deux méthodes est développée en Python à l’aide de la librairie Caffe
dédiée au DL [Jia2014], et les implémentations sont lancées dans un supercalculateur : le
Mésocentre de l’Université de Franche-Comté, sur un GPU Tesla Kepler K40.

5.4.1/ LES PARAMÈTRES D’ENTRAÎNEMENT

Pour la fusion des segmentations d’un patient avec la méthode DL-RàPC, nous avons
testé deux versions différentes de la base de cas du RàPC. La première version (DL-
RàPC v1) contient l’ensemble des coupes de tous les autres patients, ainsi que quelques
coupes du patient actuel qui ont été utilisées pour l’entraı̂nement lors de la segmentation
grâce au protocole OV

2
ASSION. La seconde version (DL-RàPC v2) contient dans sa

base de cas uniquement les quelques coupes segmentées du patient actuel. Le réseau
est ensuite entraı̂né sur un maximum de 3000 itérations par cas (le nombre d’itérations
étant calculé par rapport à la similitude entre le cas récupéré de la base et le nouveau
cas à fusionner) avec un total de 3 cas choisis pour son entraı̂nement.

Dans le cas de la méthode de fusion DL-OV
2
ASSION, le réseau s’entraı̂ne selon la

méthode particulière pour chaque patient, sur toutes les coupes sélectionnées du pa-
tient avec un gap de 4, en commençant par la première coupe. En effet, un écart de 4
s’est avéré être le paramètre donnant le meilleur compromis entre la précision et le temps
consommé pour la segmentation selon les travaux menés par Marie et al. [Marie2019].
Ces coupes avec un gap de 4 pour chaque patient (coupes utilisées précédemment pour
l’entraı̂nement dans l’étape de segmentation) ont également été segmentées, afin de
servir de base d’entraı̂nement à notre méthode de fusion. Le réseau est ensuite entraı̂né
sur 30000 itérations, et pour la phase de prédiction, toutes les autres coupes du patient
considéré qui n’ont pas été utilisées pour l’entraı̂nement sont données au réseau.

Pour les deux méthodes, le taux d’apprentissage utilisé est de 1e−9 et le momentum de
0, 99.
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5.4.2/ L’ÉVALUATION DES DIFFÉRENTES MÉTHODES

5.4.2.1/ COMPARAISON AVEC DES RÉSEAUX DE NEURONES

Les résultats de nos deux méthodes de fusion par Intelligence Artificielle sont dans
un premier temps comparées avec les résultats d’autres réseaux de neurones dans la
littérature. Plus particulièrement, nous les comparons, d’une part, avec le réseau pour la
fusion proposé par Tang et al. [Tang2016b], qui est composé de trois couches de convo-
lution (cf. Section 3.2.2) et d’autre part, avec le réseau proposé par Xiao et al. [Xiao2018]
composé de trois couches de convolution chacune suivie d’une couche ReLU (cf. Section
3.2.3). Enfin, le réseau proposé par Qu et al. [Qu2017], plus profond (cf. Section 3.2.4),
est également utilisé pour la comparaison mais il est alors adapté à notre situation afin
de pouvoir le tester. En effet, ce réseau utilise des couches FC (Fully Connected) en fin
de réseau suivies d’une propagation laplacienne afin d’obtenir le résultat. Dans le but de
ne tester que le CNN proposé, les deux couches FC ont été remplacées par des couches
de convolution avec un noyau de taille 3 et 1, et la valeur du remplissage (padding) de
chaque convolution dans le réseau est ajustée afin que l’image en sortie ne soit pas de
taille réduite par rapport à l’image donnée en entrée du réseau. L’entraı̂nement réalisé
pour ces trois réseaux de fusion est un entraı̂nement classique (entraı̂nement sur toutes
les coupes de tous les patients sauf un, puis validation sur ce patient non entraı̂né), sur
20000 itérations avec un taux d’apprentissage de 1e−10 et un momentum de 0, 99. Comme
nous utilisons notre propre architecture de réseau (cf. Figure 5.1), et que nous l’utilisons
dans nos méthodes avec des entraı̂nements spécifiques, nous l’avons également utilisée
dans un entraı̂nement classique afin de comparer ces résultats. Les mêmes paramètres
que pour l’entraı̂nement des autres réseaux de la littérature sont également appliqués.

La Table 5.2 présente le pourcentage de pixels en conflit correctement résolus, sur l’en-
semble de nos 14 patients, pour nos deux nouvelles méthodes de fusion par IA : DL-
OV

2
ASSION et DL-RàPC (DL-RàPC v1 contenant dans sa base quelques coupes du

patient à fusionner ainsi que l’ensemble des coupes des autres patients et DL-RàPC v2
contenant seulement les coupes utilisées pour la segmentation du patient à fusionner),
le tout comparé aux résultats d’autres réseaux. Les valeurs en gras correspondent au
meilleur résultat pour chaque patient et la moyenne des résultats pour l’ensemble des
patients ainsi que l’écart type noté σ sont également exposés. Nous pouvons obser-
ver que la méthode DL-OV

2
ASSION est la plus efficace pour la gestion des pixels en

conflit parmi les autres méthodes d’IA. Elle fait néanmoins partie des méthodes ayant
un écart-type élevé (14,23%), notamment à cause du patient P11 pour lequel le réseau
montre des difficultés à résoudre les conflits par rapport aux autres méthodes. On peut
supposer qu’il s’agit d’un manque d’entraı̂nement pour les données de ce patient P11.
En effet, les paramètres d’entraı̂nement ont été fixés à 3000 itérations pour tous les pa-
tients. Les résultats des tests avec la méthode DL-RàPC sont dans la moyenne de tous
les résultats obtenus. Cependant, la méthode DL-RàPC v2 est plus performante que la
version v1, alors que sa base de cas est moins fournie. Enfin, la gestion des conflits avec
les méthodes DL-OV

2
ASSION, DL-RàPC v1 et DL-RàPC v2 est plus performante qu’en

utilisant le réseau implémenté dans ces méthodes avec un entraı̂nement classique.

La Table 5.3 présente la qualité des segmentations obtenues en score Dice pour chaque
méthode et réseau. Ce score de Dice est le score moyen obtenu en calculant séparément
le score de chaque structure et en réalisant la moyenne. Le score de Dice avant la fu-
sion est également exposé, ainsi que la moyenne et l’écart type pour l’ensemble des
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patients. Les valeurs en rouge sont les résultats en dessous des résultats des segmen-
tations avant la fusion, c’est-à-dire que les qualités des segmentations ont baissé. Cette
fois-ci, la méthode obtenant les meilleurs segmentations après la fusion est l’utilisation de
notre réseau avec un entraı̂nement classique (score de Dice de 88,18%), et augmente
en moyenne le score de Dice de plus de 2%. Ce score de Dice se rapproche même du
score de Dice moyen inter-opérateurs de 90,64%, à 2% près (cf. Table 4.1). Les seg-
mentations obtenues après cette méthode peuvent être potentiellement médicalement
exploitables (sous couvert de validation par les personnels compétents en l’absence ac-
tuelle de données suffisantes pour une validation clinique).

La méthode obtenant le deuxième meilleur score de Dice de 88,06% est notre méthode
DL-OV

2
ASSION, score proche du meilleur score. Le score de Dice obtenu de la méthode

DL-RàPC v2 est dans la moyenne, avec néanmoins des segmentations de moins bonnes
qualités pour certains patients. Cependant le score de Dice de la méthode DL-RàPC v1
est le plus faible, à 85,98%. Pour en savoir plus sur la difficulté de la méthode DL-RàPC
à fournir de meilleures segmentations, nous nous sommes intéressés aux résultats par
structure individuelle.

La Table 5.4 montre également les scores de Dice obtenus pour chaque méthode et
réseau, mais en fonction de la structure de la tumeur et du rein pathologique. On peut
observer que bien que les méthodes DL-RàPC v1 et v2 réussissent à retranscrire la seg-
mentation de la tumeur, elles ont finalement du mal à transcrire la segmentation du rein
pathologique et obtiennent un score de Dice inférieur par rapport au score de Dice ini-
tial, ainsi qu’un écart type plus important. Nous observons également que les résultats
moyens de la première version sont inférieurs aux résultats de la deuxième version (de
même pour les résultats des pixels en conflit correctement résolus), bien que sa base
de cas soit plus importante. Pour ce qui est de la méthode DL-OV

2
ASSION, elle obtient

le score de Dice le plus élevé pour la structure de la tumeur, avec 92,66%. Pour la seg-
mentation du rein pathologique, elle obtient le second meilleur score avec un score Dice
de 83,45% (Il s’agit du réseau DL qui obtient les meilleures segmentations et le meilleur
écart type). Pour rappel, le score de Dice inter-opérateur de la tumeur et du rein patholo-
gique est de 94,75% et 86,53%. Nous ne sommes donc plus qu’à 2% et 3% d’atteindre
les valeurs inter-opérateur.

5.4.2.2/ COMPARAISON AVEC DES MÉTHODES N’UTILISANT PAS L’IA

Les performances de nos méthodes d’IA peuvent également être comparées à celle des
méthodes plus classiques, dont notre méthode présentée dans le Chapitre 4. La Table
5.5 présente les résultats, en pourcentage des pixels en conflit qui ont été correctement
classifiés ainsi que les scores de Dice moyens obtenus, avec l’écart type noté σ. Nos trois
méthodes sont comparées avec le modèle de fusion v2 (cf. Figure 4.4), avec l’utilisation
de la métrique VoI dans le cadre de la fusion (cf. Section 2.3.2) ainsi qu’avec l’utilisation
de la méthode NandI (cf. Section 2.4.1). Pour plus de clarté, seuls les résultats globaux
sur l’ensemble des 14 patients sont montrés. Nous utilisons le modèle v2 Fusion VM (Vote
Majoritaire) comme comparaison car il s’agit d’un modèle de fusion efficace permettant
de ne pas avoir de problèmes d’égalité comme c’est le cas pour les modèles v1, et qui
se trouve être plus performant avec une fusion des résultats des méthodes par vote
majoritaire que par la fusion basée sur les CRFs.

Nos méthodes de fusion par IA présentent des résultats de gestion de conflits cohérents,
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similaires voire meilleurs en comparaison avec d’autres méthodes non-IA dans la
littérature. Finalement, notre méthode DL-OV

2
ASSION est supérieure à la méthode basée

sur la métrique VoI et à la méthode NandI. Le modèle de fusion v2 avec vote majoritaire
est la méthode obtenant les meilleures gestions des conflits, avec 71,95% de bonnes
résolutions. Cependant, pour ce qui est de la qualité des segmentations finalement obte-
nues, DL-OV

2
ASSION permet une amélioration significative et supérieure aux méthodes

n’utilisant pas l’IA. Ce résultat pouvant paraı̂tre paradoxal s’explique par le fait que les
méthodes qui n’utilisent pas l’IA ne peuvent modifier que les étiquettes des pixels en
conflit, contrairement aux méthodes par réseau de neurones qui modifient les étiquettes
de l’ensemble des pixels des segmentations à fusionner.

Méthode
DL-OVASSION

Méthode
DL-RàPC v1

Méthode
DL-RàPC v2

Modèle V2
Fusion VM

Métrique
VoI

Méthode
NandI

% de pixels
en conflit

Moy. 0.6541 0.5879 0.6085 0.7195 0.6523 0.6538
σ 0.1423 0.1150 0.1200 0.0900 0.1132 0.0698

Dice Moy. 0.8806 0.8598 0.8615 0.8611 0.8596 0.8605
σ 0.0465 0.0611 0.0578 0.0481 0.0494 0.0481

TABLE 5.5 – Comparaison des résultats obtenus (Pourcentage des pixels en conflit cor-
rectement résolus et Dice) entre les méthodes par IA et les méthodes non-IA.

5.4.3/ LA REPRÉSENTATION VISUELLE DES RÉSULTATS

Les scores de Dice obtenus par nos différentes méthodes nous permettent finalement,
après fusion, d’obtenir des segmentations relativement proches des vérités terrain. La
Figure 5.5 montre les segmentations obtenues par nos deux méthodes par IA. Les co-
lonnes de gauche à droite permettent de visualiser : les images scanner des coupes des
patients, les vérités terrain réalisées par les experts qui sont la référence (en rouge le
rein pathologique et en vert la tumeur), le résultat des segmentations calculées avec les
conflits à résoudre en bleu clair, le résultat de la fusion de segmentations avec la méthode
DL-OV

2
ASSION, et enfin le résultat de la fusion de segmentations avec la méthode DL-

RàPC v1. Pour chaque résultat, le score de Dice de la tumeur (marqué T ) et du rein
pathologique (marqué K ) est présent ainsi que le pourcentage de bonne résolution des
conflits.

Les résultats obtenus par la deuxième version de la méthode DL-RàPC ne sont pas ex-
posés car les segmentations sont très similaires aux résultats de la première version, et il
serait difficile de trouver les différences visuellement. De manière générale, le processus
de fusion a permis de lisser les contours, ce qui améliore donc le score de Dice obtenu
avant fusion. La segmentation de la tumeur entre les deux méthodes reste visuellement
et globalement similaire, sauf pour le patient P13 pour lequel la tumeur possède une
forme plus arrondie avec la méthode DL-RàPC v1. Au niveau de la segmentation du rein
pathologique, des différences plus importantes sont visuellement perceptibles entre les
deux méthodes, comme c’est le cas pour les coupes présentées des patients P8, P9 et
P13.

La Figure 5.6 nous montre les résultats de trois coupes de patients différents, pour
différentes méthodes utilisées (par IA ou non IA). Pour chaque segmentation, un zoom
est affiché en haut à droite pour permettre de mieux visualiser la zone de conflits. Cette
zone de conflits est entourée en bleu. Nous avons également, comme pour la figure
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FIGURE 5.5 – Résultats de la fusion de segmentations par la méthode DL-OV
2
ASSION et

DL-RàPC v1 sur quelques coupes de différents patients.
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FIGURE 5.6 – Comparaison des différents résultats en fonction des méthodes utilisées,
sur trois coupes de trois patients différents. Sur la colonne de gauche nous avons les
vérités terrain ainsi que la segmentation avec conflits, et sur la colonne de droite nous
avons de gauche à droite : les résultats des méthodes DL-OV

2
ASSION, de Qu et al.

[Qu2017], de Tang et al. [Tang2016b] et de Xiao et al. [Xiao2018] sur la ligne du haut,
ainsi que les résultats du modèle V2 avec fusion VM, de NandI ainsi que de la métrique
VoI sur la ligne du bas.

précédente, la visualisation du score de Dice de la tumeur et du rein pathologique ainsi
que le pourcentage de bonne résolution des conflits.
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Dans le cas de nos trois exemples, la méthode DL-OV
2
ASSION obtient en moyenne une

meilleure amélioration de la qualité des segmentations. En revanche, dans le cas de
la gestion des pixels conflictuels, les résultats sont plus hétérogènes. Dans le premier
exemple, les méthodes non basées sur l’IA sont les plus performantes en matière de fu-
sion. C’est également le cas dans le second exemple, mais certaines méthodes basées
sur l’IA y parviennent également. Dans le troisième exemple par contre, aucune des
méthodes n’y parvient, à l’exception de la méthode DL-OV

2
ASSION avec un bon pourcen-

tage de résolution de 93,48%. En moyenne, par rapport à toutes les coupes de tous nos
patients, nous avons déjà montré que notre résolution des conflits était bonne (cf. Table
5.2), mais il s’agit du deuxième modèle de fusion par vote majoritaire (cf. Figure 4.4) qui
obtient les meilleurs résultats (cf. Table 5.5).

5.5/ DISCUSSIONS

Cette section analyse les performances obtenues par les réseaux de neurones dans
le cadre de la fusion de segmentations. Elle analyse et compare également leurs per-
formances à celles des méthodes plus classiques de notre précédente contribution
présentée dans le Chapitre 4. La discussion sur les différentes difficultés induites par
la gestion de conflits sur les pixels, présentée dans la Section 4.4.3 de la précédente
contribution, est également prise en considération ici pour cette seconde contribution.

5.5.1/ LES PERFORMANCES DES DIFFÉRENTS RÉSEAUX DE NEURONES

Dans le cadre d’un entraı̂nement classique pour les réseaux de neurones, d’après les
résultats obtenus, un réseau possédant moins de couches obtient des meilleurs résultats
de gestion de conflits qu’un réseau plus profond, comme le montrent les résultats des
réseaux de Tang et al. et Xiao et al. avec seulement trois couches de convolution,
comparés aux résultats du réseau de Qu et al. et de notre réseau DL. Cependant,
en considérant les segmentations finalement obtenues, un réseau de neurones pro-
fond améliore de manière plus significative la qualité des segmentations qu’un réseau
plus petit. Ceci est dû au fait qu’un réseau plus profond permet de mieux retranscrire
la segmentation finale dans sa globalité, comme c’est le cas pour les réseaux prévus
spécifiquement pour la segmentation.

5.5.2/ LA DIFFÉRENCE DE PERFORMANCES ENTRE LES DEUX STRUCTURES
ANATOMIQUES

Il est normal que la fusion des segmentations ait un impact plus important sur la segmen-
tation du rein pathologique que la segmentation de la tumeur, avec une variation plus
élevée du score de Dice avant et après fusion. En effet, de manière générale, le rein
pathologique est une structure plus petite et moins imposante que la tumeur, avec des
formes plus aléatoires car il est poussé et déformé par la tumeur. De ce fait, même si
le nombre de pixels en conflit se trouvant dans l’image est faible par rapport au nombre
total de pixels, la résolution de ces pixels étiquetés rein ou tumeur aura un impact plus
significatif sur la structure plus petite du rein (contenant moins de pixels) que sur celle de
la tumeur (contenant plus de pixels).
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Il en est de même lors de la modification légère de la forme de la structure, car les
réseaux de neurones peuvent éventuellement modifier l’étiquette de tous les pixels de
l’image lors de la fusion. Changer l’étiquette d’une dizaine de pixels sur une structure
comportant des milliers de pixels aura un faible impact sur son score de Dice alors que
sur une structure ne comportant qu’une petite centaine de pixels, la variabilité potentielle
de la structure sera plus importante. Ce sont les raisons pour lesquelles l’utilisation de la
méthode DL-OV

2
ASSION gérant bien la structure de la tumeur permet une amélioration

de 1,12% de son score de Dice pour cette structure, et l’utilisation de notre réseau avec
entraı̂nement classique, gérant le mieux la structure du rein pathologique, permet une
amélioration de 3,8% de son score de Dice. Et ce sont les raisons pour lesquelles, au
contraire, l’utilisation de la méthode DL-RàPC, qui présente des difficultés à retranscrire
la segmentation du rein, obtient un score de Dice légèrement inférieur au score de Dice
de cette structure avant la fusion.

5.5.3/ DISCUSSION SUR LES PERFORMANCES DE LA MÉTHODE DL-RÀPC

Finalement, les deux méthodes DL-OV
2
ASSION et DL-RàPC proposent un sur-

apprentissage des coupes pour la fusion très similaires : celles du patient quand cela
est possible (DL-OV

2
ASSION et DL-RàPC v2), celles d’autres patients lorsqu’elles ne

suffisent pas (DL-RàPC v1). Il semble donc que les cas remémorés par DL-RàPC v1 ne
permettent pas toujours un sur-entraı̂nement optimum. Il est toutefois logique que DL-
RàPC v1 et v2 permette d’obtenir de moins bons résultats que DL-OV

2
ASSION si nous

tenons compte du nombre de fusions apprises provenant du patient considéré. En effet,
finalement, un CNN entraı̂né selon OV

2
ASSION et un écart g = 4 compte plus d’exemples

proches du patient considéré (entre 8 et 15) qu’un CNN entraı̂né avec seulement les
3 fusions les plus similaires (DL-RàPC). Nous pouvons donc conclure de cette étude
comparative que c’est la méthode basée sur un CNN dédié à la fusion et sur-entraı̂né
selon OV

2
ASSION qui a permis de fournir les meilleures segmentations finales. Nous

pouvons également déduire de ces observations qu’un certain nombre-seuil d’exemples
de fusions similaires doivent être apprises préalablement par le réseau avant de pouvoir
fournir des segmentations finales plus proches des vérités terrain. Pour les dossiers des
patients que nous avons utilisés pour nos tests, ce nombre-seuil se situe donc entre 3 et
15.

La méthode de fusion DL couplée au RàPC a été initialement testée sur un nombre
de patients plus limité (en effet seules les données de 9 patients étaient disponibles au
début pour l’évaluation de cette méthode), et les premiers résultats préliminaires étaient
convaincants. Cependant, en enrichissant la base de cas avec tous nos patients, cette
méthode a finalement obtenu un pourcentage de gestion des conflits dans la moyenne
des autres réseaux comparés, mais nous avons également remarqué qu’elle a obtenu un
score de Dice moyen inférieur au score de Dice des segmentations avant la fusion. En
particulier, elle présente des difficultés à fournir des segmentations correctes sur le rein
pathologique, et fait baisser le Dice pour cette structure de 0,37%.

C’est pourquoi, nous avons comparé cette méthode à sa deuxième version, ne compre-
nant dans sa base que les segmentations du patient considéré utilisées précédemment
dans le processus de segmentation avec la méthode OV

2
ASSION. Ces nouvelles données

dans la base de la deuxième version sont les données les plus proches du cas que l’on
veut résoudre, puisqu’ils proviennent du même patient. Cette version 2 est d’ailleurs plus
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performante, pour la gestion des pixels en conflit comme pour l’amélioration des segmen-
tations, même si elle présente toujours de légères difficultés à optimiser la segmentation
du rein pathologique.

Au regard des cas remémorés par DL-RàPC v1 et v2, il serait donc utile d’améliorer
le calcul de similarité afin que les cas remémorés soient en priorité ceux du patients
considérés quand ils existent dans la base de cas. À ce titre, il serait intéressant de
pondérer dans le calcul de similarité les informations venant des segmentations (avec le
calcul de score de Dice) et les informations venant des images scanner (avec le calcul de
MSSIM). Le nombre de fenêtres utilisées dans le calcul de MSSIM, actuellement de 16,
pourrait également être modifié, mais un nombre de fenêtres plus important engendre
une grande augmentation du temps de calcul. Enfin, il est également possible de modi-
fier le nombre de cas choisis pour l’entraı̂nement, ce qui aura également un impact sur
le temps de calcul. À terme, avec une amélioration de la sélection des cas les plus simi-
laires, une augmentation du nombre de cas pris en compte ainsi qu’une base de cas de
plus en plus étoffée, cette méthode pourrait concurrencer la méthode de fusion DL-OV

2

ASSION.

5.5.4/ LE TEMPS DE CALCUL

Actuellement, le processus de segmentation des patients par la méthode OV
2
ASSION

est réalisé en 8 heures pour chaque patient, et toutes les méthodes de fusion présentées
sont également réalisées sur plusieurs heures, avec 4 heures et 7 heures environ pour les
méthodes de fusion DL-OV

2
ASSION et DL-RàPC. Les temps d’exécution finaux (segmen-

tation et fusion) peuvent sembler longs, mais il faut tenir compte du fait que les experts
(chirurgiens et radiologues) ne sont pas monopolisés pendant ce temps de calcul : un
calcul déporté sur un centre de calcul dédié accessible 24h/24 est donc envisageable.
Les praticiens peuvent en effet se consacrer à d’autres tâches et laisser une machine ou
un supercalculateur effectuer la segmentation et la fusion pendant le temps nécessaire.
De plus, nous ne sommes pas en état d’urgence absolue et les experts estiment qu’il
est raisonnable de produire une représentation numérique de l’abdomen d’un patient en
quelques jours, voire en une semaine : il s’agit d’une période de planification d’une inter-
vention chirurgicale.

5.5.5/ COMPARAISON DES PERFORMANCES DES MÉTHODES UTILISANT OU NON
L’INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

C’est donc une approche basée sur les expériences les plus similaires avec la méthode
DL-OV

2
ASSION qui nous a permis d’optimiser les segmentations finalement obtenues,

que ce soit pour la gestion des conflits que pour la qualité globale des segmenta-
tions. Notre réseau avec entraı̂nement classique obtient également des segmentations
de meilleure qualité mais possède des difficultés pour gérer les conflits. Toutefois, il est
intéressant de remarquer que, même si la méthode DL-OV

2
ASSION obtient la meilleure

gestion des pixels en conflit par rapport aux autres méthodes IA et réseaux de neurones,
comparée à d’autres méthodes n’utilisant pas d’IA, elle n’est pas la plus efficace. En
effet, la gestion des conflits par le modèle v2 avec fusion des résultats des différentes
méthodes par vote majoritaire (VM) (cf. Figure 4.4) obtient les meilleurs résultats pour la
gestion des conflits.
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De manière générale, les méthodes utilisant les réseaux de neurones obtiennent en
moyenne des scores de Dice légèrement supérieurs à ceux obtenus par les méthodes
n’utilisant pas l’IA. Cela s’explique par le fait que ces méthodes peuvent modifier
légèrement les segmentations (lisser et affiner les bords des structures segmentées)
en tant que post-traitement car elles réalisent une nouvelle segmentation à partir de la
segmentation actuelle. Cela explique également pourquoi, dans certains cas, le pourcen-
tage de pixels correctement étiquetés de certains réseaux est plus faible que la moyenne,
mais que les scores de Dice sont meilleurs car les segmentations ont été correctement
améliorées. C’est le cas pour notre réseau Deep Learning qui n’obtient que 57,96% de
bonnes résolutions de pixels en conflit, mais qui obtient le score de Dice de 88,18%, en
première position en termes de performances devant la méthode DL-OV

2
ASSION (qui

suit de peu avec un score de Dice de 88,06%). Il serait alors intéressant, afin d’optimi-
ser la performance de gestion des pixels en conflit et de la qualité des segmentations,
de combiner notre réseau avec entraı̂nement classique, s’occupant uniquement d’ajouter
un post-traitement aux segmentations, avec le modèle v2 Fusion VM (Vote Majoritaire)
réalisant l’étiquetage final des pixels en conflit. Il est également possible de combiner la
méthode DL-OV

2
ASSION au modèle v2 Fusion VM, en ajoutant ses bons résultats de

gestion de pixels en conflit aux autres résultats des méthodes déjà présentes, et d’utiliser
son amélioration de la qualité des segmentations en tant que post-traitement. Nous au-
rions alors un processus de fusion des segmentations combinant des méthodes d’IA pour
l’amélioration des segmentations et des méthodes utilisant ou non l’Intelligence Artificielle
pour gérer les pixels en conflit.

Enfin, il convient de noter que notre nouvelle méthode de fusion DL-OV
2
ASSION est,

contrairement aux autres méthodes, une méthode semi-automatique, dans le sens où
plusieurs coupes d’un patient doivent déjà être segmentées manuellement pour être uti-
lisées pendant la formation du réseau. Dans le cadre du projet SAIAD, cela ne nous pose
pas de problème, car nous disposons déjà de ces coupes, utilisées dans le précédent
processus de segmentation, qui est donc également semi-automatique. Nous ne pou-
vons pas, pour l’instant, effectuer une segmentation automatique en raison d’une part, de
l’imprévisibilité de la tumeur et du rein déformé et d’autre part, du fait que le nombre de
patients est limité. Mais, l’utilisation de notre architecture réseau avec un entraı̂nement
classique nous permet d’obtenir une méthode de fusion et d’amélioration des segmenta-
tions complètement automatique.
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SYNTHÈSE

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre deuxième contribution pour la fu-
sion de segmentations complémentaires, avec l’utilisation de techniques d’Intelli-
gence Artificielle (IA). Deux méthodes ont été implémentées et testées, les deux
utilisant un réseau de neurones pour la fusion de segmentations spécialement
conçu pour cette contribution. Ce réseau, de type convolutif (CNN), est com-
posé de sept couches de convolution, deux couches de pooling et une couche
de sur-échantillonnage.
La première méthode combine ce réseau de neurones à un Raisonnement à
Partir de Cas (RàPC). Le RàPC est alors présent afin de donner au réseau les
cas à utiliser pour son entraı̂nement, présents dans sa base de cas. Les cas
récupérés étant les plus similaires au nouveau cas à fusionner. L’entraı̂nement
général du réseau est également spécifique, car il s’agit d’entraı̂nements suc-
cessifs en fonction de chaque cas, effectué dans l’ordre croissant des similarités
obtenues, et le nombre d’itérations d’entraı̂nement pour chacun de ces cas est
calculé automatiquement en fonction de leur similarité.
La deuxième méthode utilise également ce même réseau mais avec un en-
traı̂nement particulier par patient, appelé OV

2
ASSION. Cette méthode d’en-

traı̂nement est basée sur le sur-apprentissage de certaines coupes voisines
d’un même patient, coupes ayant été préalablement segmentées manuellement
ou semi-manuellement par un expert. Ces coupes sont également choisies de
manière homogène car elles sont espacées par un écart (gap) fixé et unique.
Ces deux méthodes, en plus de réaliser la fusion, permettent indirectement de
gérer les éventuels pixels en conflit, en rendant une nouvelle segmentation fu-
sionnée dépourvue d’erreur. Contrairement aux méthodes présentées dans le
chapitre précédent, ces méthodes utilisant l’IA travaillent également sur l’en-
semble des pixels des segmentations, permettant d’y ajouter un post-traitement
et rendant donc des segmentations potentiellement améliorées.
Ces méthodes ont été testées pour la fusion de segmentations du rein pa-
thologique et de la tumeur rénale sur un ensemble de 14 patients atteints de
néphroblastome, dans le cadre du projet SAIAD. Ces segmentations ayant été
précédemment segmentées par Deep Learning avec la méthode d’apprentis-
sage particulière OV

2
ASSION. Les résultats démontrent une gestion des pixels

en conflit cohérente avec les résultats des réseaux de fusion présents dans la
littérature, mais surtout une grande amélioration de la qualité des segmenta-
tions.

Synthèse du chapitre



CONCLUSION ET PERSPECTIVES

CONCLUSION GÉNÉRALE

Les travaux présentés dans ce mémoire ont consisté à proposer des solutions pour
l’agrégation de segmentations complémentaires, intégrée dans la dernière couche de
la plate-forme intitulée COLISEUM-3D du projet SAIAD : plate-forme dédiée à la seg-
mentation d’images médicales et plus particulièrement du néphroblastome chez l’enfant.
Cette étape de fusion permet alors d’agréger les segmentations de différentes structures
de l’abdomen calculées en parallèle par des techniques d’Intelligence Artificielle (IA), et
permet d’obtenir la représentation définitive de l’ensemble de ces structures nécéssaires
pour une prise en charge optimale des jeunes patients atteints.

Le cœur de ce travail a permis de proposer différentes solutions pour la fusion de seg-
mentations de deux structures : la fusion de la représentation de la tumeur rénale et
de la représentation du rein pathologique. La première contribution est consacrée à la
gestion des pixels dont l’étiquette est en conflit, suite aux processus de segmentation
séparés des différentes structures anatomiques en présence, avec des techniques ne
provenant pas d’IA. Ainsi, nous avons imaginé deux modèles exploitant un ensemble de
6 différentes méthodes indépendantes permettant de résoudre ces conflits. Certaines de
ces méthodes ont été spécialement conçues pour cette contribution et d’autres ont été
adaptées de la littérature, et l’ensemble de leurs résultats est alors combiné selon deux
méthodes différentes possibles. Nous avons pu mettre en évidence l’efficacité de ces
modèles en comparaison avec les méthodes qu’ils utilisent individuellement, ainsi que
l’efficacité de la résolution des pixels en conflit de 71,96% pour le meilleur modèle.

Les contributions suivantes utilisent l’IA et plus particulièrement un réseau de neurones
que nous avons spécialement conçu pour mener à bien la fusion de nos segmentations
complémentaires. Notre première approche par IA, nommée DL-RàPC, combine notre
réseau de neurones à un RàPC lui permettant d’apporter de la connaissance grâce à sa
base de cas. Nous avons également conçu un processus d’entraı̂nements spécifiques
pour notre réseau, en fonction des données issues de cette base. Le réseau est ainsi ap-
pelé à être sur-entraı̂né sur les cas de fusion les plus similaires. Cependant, même si les
premiers tests effectués avec les premiers dossiers médicaux anonymisés à notre dis-
position ont été concluants, les performances de notre implémentation de cette méthode
se sont légèrement dégradées lorsque nous avons inclus la totalité des dossiers anony-
misés des patients finalement (en fin de projet SAIAD) à notre disposition dans la base.
Nous pensons toutefois être sur une voie prometteuse si nous améliorons la phase de
sélection de cas similaires.

Ce sentiment est conforté par les bons résultats obtenus par notre seconde approche
basée sur la même philosophie et l’utilisation du même réseau de neurones pour la fu-
sion des segmentations. L’idée est également de préalablement sur-entraı̂ner ce réseau
sur des fusions similaires, via la méthode d’apprentissage appelée DL-OV

2
ASSION.
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Ainsi, notre réseau de fusion entraı̂né avec la méthode d’apprentissage spécifique OV
2

ASSION, permet de s’affranchir des grandes quantités d’images nécessaires pour l’ap-
prentissage, en focalisant l’entraı̂nement sur un unique patient. L’entraı̂nement est alors
réalisé sur quelques coupes d’un patient, ces coupes devant être les plus fidèles pos-
sible à la réalité (segmentations effectuées manuellement au préalable par un expert) et
espacées régulièrement. Les résultats obtenus attestent de l’efficacité de la gestion des
pixels en conflit, par rapport aux méthodes de fusion par réseau de neurones présents
dans la littérature, avec 65,41% de bonnes résolutions. De plus, cette méthode permet
d’améliorer significativement la qualité des segmentations, passant d’un score de Dice
moyen de 86,06% au total pour nos 14 patients avant la fusion à un score de Dice
de 88,06%, et est donc utile en tant que post-traitement. Cette méthode permet aux
segmentations calculées de chaque patient de se rapprocher au mieux de la variabilité
inter-opérateur calculées dans le cadre du projet, qui possède un score de Dice moyen
de 90,64% pour la segmentation du rein pathologique et de la tumeur, ce qui permet
de rendre les segmentations encore plus pertinentes pour être médicalement exploi-
tables (sous couvert de validation par les personnels compétents). Toutefois, il est à noter
qu’il s’agit d’une méthode semi-automatique, car son entraı̂nement impose que certaines
segmentations soient réalisées manuellement. Dans le cas où nous souhaiterions une
méthode automatique pour l’amélioration de la qualité des segmentations, le réseau que
nous avons conçu, utilisé avec un entraı̂nement classique permet d’obtenir en moyenne
des segmentations tout aussi justes que par la méthode DL-OV

2
ASSION.

De même, même si notre méthode DL-OV
2
ASSION surpasse d’autres méthodes de fu-

sion par réseau de neurones, les modèles introduits en première contribution, et n’utili-
sant pas de réseau, sont plus efficaces dans la gestion des conflits. Cependant, il serait
alors intéressant d’utiliser ces deux nouvelles contributions conjointement afin d’obte-
nir d’une part une meilleure gestion des pixels en conflit que par les modèles utilisant les
méthodes classiques, et d’autre part afin d’obtenir une amélioration de la qualité des seg-
mentations par la méthode DL-OV

2
ASSION. Les pistes suivantes offrent des perspectives

d’amélioration des résultats de ces travaux de thèse.

PERSPECTIVES

Ces travaux offrent différentes perspectives qui nous paraissent très intéressantes, autant
sur l’amélioration des solutions que nous proposons que sur leur adaptation à d’autres
segmentations futures qui seront prochainement réalisées dans le cadre du projet SAIAD.

A - AMÉLIORATION DE LA MÉTHODE DL-RÀPC

Comme nous l’avons montré, notre méthode de fusion par Deep Learning couplée au
RàPC a montré ses limites, aussi bien sur la partie de gestion des conflits que sur la
qualité des segmentations rendues. Deux versions étaient proposées, la première (DL-
RàPC v1) contenant l’ensemble des coupes de tous nos patients dans la base de cas,
et la seconde version (DL-RàPC v2) ne contenant que les coupes du patient actuel
précédemment utilisées pour la segmentation.

Logiquement, avec une base de cas plus conséquente, la première version de notre
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méthode devrait obtenir de meilleurs résultats que la seconde version, ou au mini-
mum équivalent. Cependant, la seconde a été plus performante. DL-RàPC v1, avec
plus de possibilité de cas à remémorer, ne récupère alors pas forcément les cas les
plus intéressants pour l’entraı̂nement du réseau. En revanche DL-RàPC v2 n’a le choix
qu’entre certaines coupes du patient actuel, et donc récupère des cas plus similaires. Le
calcul de similarité pour l’extraction des cas est alors à revoir, car le RàPC de la première
version peut sélectionner des cas de fusion d’autres patients, potentiellement moins si-
milaires à d’autres cas. Le calcul de similarité est composé de deux parties, la première
compare les informations des segmentations avec le score de Dice, et la seconde com-
pare les informations des images scanner associées avec la métrique MSSIM.

Dans un premier temps, il serait judicieux d’ajouter une pondération à ces parties, afin
de privilégier l’une ou l’autre de ces informations. De plus, le calcul de MSSIM est réalisé
en fonction d’un nombre de fenêtres à définir. Plus le nombre de fenêtres est important,
plus leur taille est petite et plus les images peuvent être comparées sur des détails plus
précis et plus fins. En revanche, cela augmente également considérablement le temps
de calcul. Actuellement, nous avons 16 fenêtres pour le calcul du MSSIM pour la simi-
larité. Ce nombre pourrait être agrandi afin d’affiner la comparaison entre deux images
scanner. Cependant, il pourrait également être intéressant d’obtenir des informations sur
la similitude globale entre les deux images. Nous pourrions alors calculer deux MSSIM,
un contenant un grand nombre de fenêtres et un autre contenant un très faible nombre.
Si qu’une seule fenêtre est choisie, cela reviendrait à calculer le SSIM : pour rappel, le
MSSIM est simplement la moyenne entre chaque SSIM calculé avec les fenêtres définies.
Là encore, ces informations, à différents niveaux, peuvent être pondérées. L’équation 60
présente le potentiel nouveau calcul de similarité en fonction des segmentations S et S ′,
des images scanner I et I′ et du nombre de fenêtres pour le calcul du premier MSSIM
(M) et du second (M′), sachant que l’un doit être largement plus petit que l’autre :

s(S , S ′, I, I′M,M′)M′<M =
1
2

(
αDice(S , S ′)+

β
(1
2

(
γMS S IM(I, I′,M) + δMS S IM(I, I′,M′)

))) (60)

α, β, γ et δ étant des poids à définir.

Même si la méthode DL-RàPC v2 obtient de meilleurs résultats, elle présente, comme
DL-RàPC v1, des difficultés à retranscrire la segmentation du rein pathologique. En effet,
pour les deux versions nous obtenons un score de Dice du rein inférieur au score avant
la fusion. Ceci s’explique par le manque d’entraı̂nement. Actuellement, nous avons défini
un nombre maximal d’itérations lors de l’entraı̂nement à 3000 par cas. Ce nombre devrait
être augmenté afin que la segmentation du rein, structure plus petite que la tumeur,
puisse être correctement retranscrite. De plus, nous utilisons 3 cas pour l’entraı̂nement
du réseau de neurones. Il serait intéressant de pousser l’entraı̂nement avec 4 ou 5 cas.

La principale problématique de ces changements de valeurs (nombre de fenêtres
pour le calcul de MSSIM, augmentation du nombre d’itérations pour l’entraı̂nement du
réseau, augmentation du nombre de cas à prendre en compte, . . . ) est l’augmentation
considérable du temps de calcul. Il faudra alors certainement trouver un moyen de les
maı̂triser afin qu’ils ne deviennent pas problématiques.
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B - AMÉLIORATION DE LA MÉTHODE DL-OV2ASSION ET COMBINAISON AVEC LE
MODÈLE NON-IA

Nous avons pu montrer que la méthode de fusion DL-OV
2
ASSION obtenait de bons

résultats pour gérer les pixels en conflit et permet une amélioration de la qualité des
segmentations. Cependant, le score de Dice obtenu pour l’ensemble des patients est si-
milaire au score de Dice de son réseau avec l’utilisation d’un entraı̂nement classique, et
elle obtient un écart type élevé par rapport aux autres méthodes. En effet, en se focalisant
sur les résultats de gestion de conflits par patient, la méthode présente des difficultés
à gérer les conflits de certains patients. Il serait alors intéressant de pouvoir adapter
l’entraı̂nement en fonction de chaque patient à fusionner. Actuellement, nous avons un
nombre d’itérations fixe de 30000 qui pourrait être modulable afin de permettre au réseau
de s’entraı̂ner plus efficacement sur des cas plus problématiques. Nous pourrions, par
exemple en amont, calculer la similarité moyenne du nouveau patient à fusionner en
fonction des patients existants, et adapter le nombre d’itérations en conséquence.

La méthode DL-OV
2
ASSION étant semi-automatique, nous pouvons remplacer cette

méthode d’IA par l’utilisation de son réseau de neurones avec un entraı̂nement classique,
afin de la rendre complètement automatique. En effet, l’utilisation de ce réseau pour la
fusion des segmentations d’un patient avec entraı̂nement sur l’ensemble des segmenta-
tions des autres patients a également permis d’obtenir une bonne amélioration du score
de Dice des segmentations.

Nous avons montré que notre première contribution sur l’agrégation de différentes
méthodes dites classiques dans un unique modèle permet de mieux gérer les pixels en
conflit que des méthodes de fusion par réseau de neurones. Cependant, notre méthode
DL-OV

2
ASSION permet d’augmenter considérablement la qualité des segmentations.

Nous pouvons alors aisément définir une nouvelle méthode de fusion combinant ces
deux contributions : permettant ainsi d’obtenir un résultat avec une amélioration du score
de Dice ainsi qu’une bonne gestion des pixels en conflit. La méthode DL-OV

2
ASSION peut

être utilisée en tant que post-traitement des segmentations, en ne prenant pas en compte
les pixels en conflit qui ont été gérés préalablement. Par ailleurs, comme représenté sur
la Figure 5.7, il serait envisageable que cette méthode soit incluse dans le modèle de fu-
sion, en tant que méthode concurrente des six autres, et ainsi intégrer son résultat dans
le vote majoritaire effectué pour arbitrer les conflits.

C - ADAPTATION DES MÉTHODES POUR LA FUSION DES SEGMENTATIONS
D’AUTRES STRUCTURES

L’objectif du projet SAIAD est d’arriver à terme à obtenir une représentation par seg-
mentation du rein pathologique, de la tumeur, mais également des cavités rénales et
des vaisseaux sanguins avec l’artère et la veine rénale. Au total, ce sont cinq structures
qui devront être gérées lors de l’agrégation des segmentations. Un cas particulier est la
segmentation des cavités rénales qui doivent se superposer à la segmentation du rein
pathologique, il ne doit alors pas y avoir de conflit. Pour les autres structures, des conflits
peuvent être présents, et nos systèmes doivent être en mesure de tous les résoudre.

Dans le cas de l’utilisation des modèles de gestion des conflits par des méthodes clas-
siques, des modifications mineures sont à apporter afin de gérer les conflits provenant
de toutes ces structures. La méthode ADS2 peut gérer l’ensemble de ces structures
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FIGURE 5.7 – Nouvelle version du modèle de gestion des conflits avec l’ajout d’une
méthode d’IA permettant également l’amélioration de la qualité des segmentations.

et leurs étiquettes, car elle se contente de considérer les segmentations de la coupe
supérieure et inférieure et résoudre les conflits ayant les mêmes étiquettes dans ces seg-
mentations voisines. Il en est de même pour les méthodes basées sur le VoI et le score
de Dice : prenant en compte les différentes étiquettes possibles dans leur algorithme
ICM. La méthode basée sur les CRFs peut également prendre en considération toutes
ces segmentations. Il y aura alors plus de cartes de probabilités à prendre en charge à
l’entrée de son système : en effet, il faut une carte de probabilité par structure possible.
Cependant, des modifications sont à apporter aux méthodes NandI et 3D-NandI. En effet
la Formule 37 est à modifier car elle ne prend en compte que deux étiquettes. Il doit être
possible de comparer les résultats de similarité de l’ensemble des étiquettes possibles
qui sont présentes dans le voisinage effectif du pixel considéré. Le vote majoritaire pourra
également être problématique et devra être capable de traiter les cas d’égalité. En effet,
il se pourra que deux ou plusieurs étiquettes obtiennent le même nombre de voix. Une
première approche pourrait consister à ordonner les méthodes de résolution de conflit en
fonction de leurs performances en termes de qualité d’arbitrage.

Dans le cas de l’utilisation des méthodes d’IA pour la fusion de toutes les structures,
l’entrée du réseau de neurones sera alors plus conséquente, avec une image à n + 1
canaux, n étant le nombre de structures. Si la base de cas du RàPC est utilisée, elle sera
également plus conséquente car un cas représentera alors l’ensemble des cinq seg-
mentations calculées ainsi que les cinq vérités terrain correspondant, en plus de l’image
scanner.
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d’une image scanner en temps vasculaire. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.5 Exemple d’un cycle basique d’un système RàPC. . . . . . . . . . . . . . . . 23
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3.13 Le réseau pour la segmentation interactive incluant un réseau de fusion
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résultats du modèle V2 avec fusion VM, de NandI ainsi que de la métrique
VoI sur la ligne du bas. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
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avec la deuxième version du modèle de gestion des conflits. . . . . . . . . 93

4.7 Performances finales pour le deuxième modèle sur différents patients avec
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