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INTRODUCTION

Dans son livre paru en 2023, le médecin cancérologue Jean-Emmanuel Bibault déclare
"Aujourd’hui, je suis convaincu que l’intelligence artificielle bouleversera profondément la
façon d’exercer notre métier et améliorera le devenir des patients [...] Encore faut-il déve-
lopper nos outils de la bonne façon" [1]. Il faut dire que ce domaine d’étude a connu un
essor considérable ces dernières décennies, notamment en médecine. Marvin Lee Minsky,
cofondateur du groupe d’intelligence artificielle du Massachusetts Institute of Technology
(MIT) définit l’intelligence artificielle (IA) comme "la construction de programmes in-
formatiques qui s’adonnent à des tâches [...] demandant des processus mentaux de haut
niveau tels que l’apprentissage conceptuel, l’organisation de la mémoire et le raisonne-
ment critique". Par abus de langage, on regroupe sous le terme d’IA toutes les techniques
liées à l’apprentissage machine dont fait partie l’apprentissage profond qui a permis les
progrès les plus récents [2]. En effet, la mise à disposition de volumes de données tou-
jours plus importants ainsi que l’augmentation des puissances de calcul ont favorisé le
développement de l’apprentissage profond. Dans le cadre de cette thèse, nous nous in-
téressons à l’usage de ces techniques basées sur des réseaux de neurones profonds pour
l’analyse d’images. Les images sont des données prisées du fait de la richesse des informa-
tions qu’elles concentrent et de la grande diversité de leurs domaines d’application parmi
lesquels on peut citer la télédétection [3], l’imagerie satellite [4], la robotique [5] ou encore
évidemment l’imagerie médicale [6]. Apparues, pour les plus anciennes, au tournant du
XXes., les techniques d’imagerie médicale ont révolutionné la médecine en permettant
de visualiser les organismes (humains comme animaux) et d’obtenir des informations sur
l’anatomie des organes (imagerie dite structurelle : ex. radiologie, scanner, imagerie par
résonance magnétique (IRM), échographies) ou sur leur fonctionnement (imagerie dite
fonctionnelle : ex. IRM fonctionnelle, électroencéphalographie, tomographie par émission
de positons). Parmi cette grande diversité de techniques d’imagerie, nous nous focaliserons
dans nos travaux sur des données IRM structurelles.

Dans le domaine de l’imagerie, les algorithmes d’apprentissage profond se sont montrés
performants pour diverses tâches d’analyse telles que la classification, la détection d’ob-
jet ou la segmentation sémantique d’images [7]. Les réseaux profonds actuels utilisent,
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Introduction

pour faire leur prédiction, les informations dites de "bas-niveau" de l’image (ex.intensités)
portées par les pixels et leur voisinage proche. Pourtant, les images fournissent une infor-
mation bien plus vaste, notamment à travers les relations observables entre les objets (ou
régions) présents sur celles-ci (ex. relations spatiales, relations photométriques [8]). Ces
informations observables de "plus haut-niveau", que l’on appellera connaissances struc-
turelles tout au long du manuscrit, sont omniprésentes, compréhensibles et semblent, la
plupart du temps, plus facile à fournir qu’une annotation à l’échelle du pixel. Ainsi, on peut
se demander quel pourrait être l’apport des connaissances structurelles de haut-niveau,
en plus des techniques actuelles d’apprentissage profond, pour l’analyse d’images ? Plus
précisément et de manière complémentaire, nous nous intéressons à la question de l’apport
de ces connaissances structurelles et de leur intégration en s’appuyant sur des réseaux de
neurones sur graphes (GNNs) [9]. En effet, comme nous le verrons dans ce manuscrit, les
graphes sont largement utilisés pour manipuler ce type d’informations et le récent essor
des GNNs offre un cadre prometteur à l’intégration de ces connaissances structurelles.

Afin d’étudier la motricité de l’enfant et plus précisément la réorganisation cérébrale
de cette motricité suite à une lésion cérébrale précoce, l’imagerie médicale est essentielle
car elle permet, entre autres, de réaliser des analyses morphostructurelles du cerveau.
En effet, nous émettons l’hypothèse que la lésion cérébrale précoce peut altérer l’orga-
nisation structurelle spatiale de certaines structures anatomiques du cerveau de l’enfant.
Ainsi, compte tenu des remarques précédentes relatives aux informations structurelles en
traitement d’images et de l’usage de l’intelligence artificielle en médecine souligné par
Jean-Emmanuel Bibault [1], on peut se poser la question suivante : dans quelle mesure la
combinaison de l’apprentissage profond et des informations structurelles de haut-niveau
peut-elle aider dans l’étude de la lésion cérébrale précoce ?

Les travaux présentés dans ce manuscrit, organisés en deux parties, tentent d’apporter
des éléments de réponse à ces questions.

La partie I se focalisera sur notre première interrogation en présentant quelques possi-
bilités combinant apprentissage profond et relations structurelles pour l’analyse d’images
de manière générale. Cette partie présentera une première contribution à la segmentation
sémantique d’images. Elle se divisera en deux chapitres.

Dans le chapitre 1 sera introduit le contexte scientifique de cette thèse relatif à l’ap-
prentissage profond et aux connaissances structurelles. Après des rappels sur l’utilisation
de l’apprentissage profond en analyse d’images, nous introduirons plus précisément la
notion de connaissances structurelles et leur modélisation sous forme de graphes. Nous
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présenterons par la suite diverses stratégies permettant d’exploiter ces informations sous
forme de graphes avant de décrire plus en détails la technique choisie consistant à utiliser
des réseaux de neurones sur graphes ou GNNs.

Dans le chapitre 2, nous proposerons une méthode de post-traitement, postérieure à
l’utilisation d’un réseau de neurones profond classique pour l’analyse d’images, destinée
à améliorer les performances de segmentation sémantique en exploitant les connaissances
structurelles par un GNN. Nous évaluerons l’approche sur deux jeux de données publiques
et avec différents réseaux de neurones profonds afin d’estimer la capacité de la méthode à
corriger des erreurs de segmentation (incohérences structurelles) commises par un réseau
profond, notamment lorsque peu de données d’entraînement sont disponibles. Nous étu-
dierons dans ce chapitre certains paramètres influençant le comportement du modèle GNN
tels que la nature de l’opérateur de convolution sur graphe ou la topologie des graphes.

La partie II du manuscrit aura pour objectif d’apporter quelques réponses à notre
deuxième interrogation relative à l’apport de l’apprentissage profond et des connaissances
structurelles pour l’étude de la lésion cérébrale précoce chez l’enfant après AVC néonatal.
Nous entamerons cette partie par une introduction sur le contexte médical de l’étude,
visant à mieux comprendre les notions de lésion cérébrale précoce, d’AVC néonatal et
de paralysie cérébrale (troubles moteurs permanents) pouvant en découler. Nous verrons
notamment que différentes études (ex. sur l’enfant ayant eu un AVC néonatal, sur des
modèles animaux) sont nécessaires pour comprendre cette lésion et aider les cliniciens à
proposer des interventions thérapeutiques adaptées et plus ciblées. Cette seconde partie
se divisera en trois chapitres. Le premier sera relatif au modèle du porcelet pour l’étude
du développement neurologique précoce tandis que les deux autres s’intéresseront à des
structures cérébrales liées aux fonctions sensori-motrices des enfants après AVC néonatal :
les noyaux gris centraux.

Ainsi, dans le chapitre 3, nous proposerons une méthode d’extraction automatique
du cerveau du porcelet basée sur une architecture U-Net 3D manipulant des patches
extraits des IRMs cérébrales selon une stratégie spécifique. Nous présenterons également
une approche d’apprentissage par transfert afin de permettre à notre méthode d’assurer
un suivi longitudinal du cerveau du porcelet. Nous comparerons notre solution à d’autres
outils et méthodes d’extraction de cerveau adaptés à l’animal ou à l’humain. Nous espérons
que cette contribution pourra faciliter l’analyse du modèle animal porcin, adapté à l’étude
de la lésion cérébrale précoce.

Dans le chapitre 4, nous nous attaquerons au problème de la segmentation des noyaux
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gris centraux sur IRM structurelle d’enfants avec lésion cérébrale précoce. Nous verrons
que les réseaux de neurones profonds dédiés à cette tâche ont tendance à commettre des
erreurs dans ces conditions. Nous proposerons d’appliquer la méthode de post-traitement
du chapitre 2, basée sur un GNN pour exploiter les relations spatiales entre les structures,
afin d’améliorer la segmentation sémantique de ces structures cérébrales profondes. Nous
évaluerons la méthode par hémisphère pour distinguer les apports du côté lésé et du côté
contra-lésé (la lésion étudiée étant unilatérale) et nous comparerons nos résultats à ceux
obtenus avec d’autres méthodes.

Enfin, dans le chapitre 5, nous chercherons à savoir si l’organisation macrostructurelle
des noyaux gris centraux des enfants après AVC néonatal permet de mieux comprendre
leur motricité, notamment manuelle, et de prévoir ou de détecter le développement d’une
paralysie cérébrale unilatérale se caractérisant par des troubles moteurs permanents. Nous
proposerons une modélisation sous forme de graphes de l’organisation structurelle des
noyaux gris centraux afin d’utiliser des GNNs pour deux applications médicales : la dé-
tection de la paralysie cérébrale et l’estimation d’un score de motricité manuelle chez des
enfants après AVC néonatal. Nous évaluerons la précision de la prédiction de notre mo-
dèle et montrerons l’existence d’une corrélation entre cette prédiction et la performance
motrice uni-manuelle réelle des deux mains des enfants.

En fin de manuscrit, nous conclurons sur les travaux présentés en mettant en évidence
les limites et perspectives associées. Nous verrons que cette thèse n’est que le prémisse
d’un long travail de recherche, à la fois en traitement d’images et en neurosciences, autour
de l’étude de la lésion cérébrale précoce chez l’enfant après AVC néonatal.
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Première partie

Apprentissage profond et relations
structurelles pour l’analyse d’images
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Chapitre 1

APPRENTISSAGE PROFOND ET

CONNAISSANCES STRUCTURELLES

1.1 Introduction

Ces travaux de thèse s’intéressent à l’apport des relations structurelles, combinées aux
méthodes d’apprentissage profond existantes, pour l’analyse d’images. Les informations
structurelles considérées incluent les relations observables, à « haut-niveau », entre les
régions d’une image.

Dans ce chapitre, nous débutons par un rappel de notions relatives à l’apprentissage
profond. Nous poursuivons par une présentation du concept de connaissances structurelles
et de leur représentation sous forme de graphes. Nous achevons par une description des
réseaux de neurones sur graphe, exploitant les connaissances structurelles, pour l’analyse
d’images.

1.2 Apprentissage profond

1.2.1 Introduction

Cette partie reprend les travaux de thèse de Jérémy Chopin [10] et se base sur le livre
« Deep learning » de Goodfellow et al. [2].

L’apprentissage machine (machine learning) est un domaine d’étude de l’intelligence
artificielle qui vise à donner aux machines la capacité d’apprendre à réaliser une tâche,
à partir de données, et de s’améliorer au fil du temps. De nombreux modèles d’appren-
tissage machine ont vu le jour ces dernières années dans le but d’apprendre des tâches
variées (régression, classification, clustering). La mise à disposition de volumes de données
toujours plus importants ainsi que l’augmentation des puissances de calcul ont contribué,
en partie, au développement de l’apprentissage profond [2]. L’apprentissage profond est
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1.2. Apprentissage profond

un sous-domaine de l’apprentissage machine basé sur des réseaux de neurones de grande
taille avec de nombreuses couches. Les modèles d’apprentissage profond sont capables
d’apprendre automatiquement des caractéristiques directement à partir des données, s’af-
franchissant ainsi de la nécessité d’identifier de manière ad-hoc des caractéristiques perti-
nentes. Ils sont ainsi bien adaptés à des tâches relatives au traitement d’images [7] telles
que la classification ou la segmentation sémantique d’images qui nous intéresseront dans
cette thèse.

Parmi les architectures les plus utilisées en apprentissage profond, les réseaux de neu-
rones convolutifs (CNNs) s’avèrent très performants pour l’analyse d’images et notamment
pour la segmentation d’images [11]. Dans les sections suivantes, nous faisons un rapide
rappel sur les réseaux de neurones convolutifs avant de présenter certaines architectures
performantes pour la segmentation sémantique d’images médicales et utilisées dans nos
travaux. Nous évoquons enfin des solutions existantes pour faire face à un défi de l’appren-
tissage profond, à savoir le manque de données d’entraînement, particulièrement présent
dans le domaine médical que nous aborderons par la suite.

1.2.2 Réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (CNNs) sont spécialisés dans le traitement de
données avec une topologie en grille telles que les images (grille 2D de pixels, distribution
régulière de voxels en 3D). Ces réseaux se distinguent par l’utilisation d’opérations de
convolution dans au moins une de leurs couches. L’opérateur de convolution, décrit par
l’eq 1.1 dans le cas d’une image 2D [2], s’applique en tout point (i, j) de l’image et fait
intervenir deux arguments : une entrée (ex. une image 2D notée I) et un noyau (ex. un
filtre 2D noté K). Sa sortie est appelée carte de caractéristiques (Figure 1.1).

(I ∗K)(i, j) =
M∑

m=1

N∑
n=1

I(m,n)K(i−m, j − n) (1.1)

Grâce à l’utilisation du noyau ou filtre K glissant sur l’image, les CNNs sont capables
de capturer les dépendances spatiales entre pixels ou voxels (dans la limite du champ
réceptif formé par le filtre), ce qui n’est pas le cas avec de simples perceptrons multi-
couches (MLP). Ce même filtre permet d’extraire des caractéristiques de l’image tout en
réduisant le nombre de paramètres entraînables (le filtre ne couvre qu’une sous-partie
de l’image), rendant l’opérateur capable de traiter des données de tailles variables. Les
premières couches de convolution permettent en général de capturer des caractéristiques
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Partie I, Chapitre 1 – Apprentissage profond et connaissances structurelles

de bas niveau (couleurs, orientation de gradient, etc.). La mise en cascade de couches
de convolution enrichit l’information extraite de l’image (caractéristiques de plus haut
niveau, dans la limite du champ réceptif de K) et donne une représentation plus complète
de celle-ci.

Figure 1.1 – Principe de l’opérateur de convolution (extrait de [12]).

Les opérations de convolution des CNNs, combinées à des opérateurs de sous échan-
tillonnage (pooling) et à des couches entièrement connectées, comme présenté dans [10],
constituent des réseaux profonds efficaces pour la classification d’images (prédiction d’une
classe), la régression (prédiction d’une valeur réelle à partir d’une image) mais aussi pour
la segmentation sémantique d’images que nous abordons dans les chapitres 2, 3 et 4 de
cette thèse. Pour cette tâche, le réseau ne doit plus seulement prédire une valeur pour
l’image mais attribuer une classe d’appartenance à chaque pixel (voxel) de l’image (ou à
un sous groupe de pixels). Pour se faire, le CNN fournit en sortie un tenseur S ∈ RP ×C

avec P la dimension de l’image d’entrée (P = I × J est l’ensemble des pixels pour une
image 2D) et C le nombre de classes considérées pour la segmentation. On associe ainsi à
chaque pixel (voxel) p ∈ P de l’image, le vecteur S(p) de dimension C, où S(p, c) ∈ [0, 1]
est la probabilité que le pixel (voxel) p appartienne à la classe c ∈ {1, ..., C}. La carte de
segmentation L∗ affecte alors à chaque pixel (voxel) la classe la plus probable :

∀p ∈ {1, . . . , P}, L∗(p) = arg max
c∈{1,...,C}

S(p, c). (1.2)

De nombreuses architectures de réseaux de neurones pour la segmentation sémantique
d’images existent. Nous présentons dans la section suivante des exemples d’architectures,
adaptées à l’imagerie médicale, que nous considérerons dans la suite des travaux.
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1.2. Apprentissage profond

1.2.3 Exemples d’architectures pour la segmentation sémantique
d’images

Parmi les modèles de réseaux de neurones pour la segmentation sémantique d’images,
nous choisissons de détailler ici deux types d’architectures communément utilisées en
imagerie médicale et que nous avons considérées durant nos expériences (chapitres 2,
3 et 4) : l’architecture U-Net [13] et les architectures d’attention telles que les Vision
Transformers[14].

U-Net
L’architecture U-Net [13] est une extension des réseaux entièrement convolutifs (FCN)
[15].

Figure 1.2 – Architecture U-Net (extrait de [13]).

Les architectures FCN sont constituées d’un encodeur au sein duquel l’image d’entrée
est sous-échantillonnée à travers des couches successives de convolution et de pooling afin
de construire une carte de caractéristiques à différentes échelles de l’image. Le réseau
U-Net (Figure 1.2) possède également cet encodeur (partie gauche), mais il est suivi
par un autre chemin similaire dénommé décodeur (partie droite), lui donnant sa forme
en « U ». Dans le décodeur, les opérations de sous-échantillonnage sont remplacées par
des opérations de sur-échantillonnage dans le but de revenir à l’échelle haute-résolution
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de l’image. Des connexions sont faites à chaque échelle (flèches grises - Figure 1.2) de
manière à combiner les informations de l’échelle courante et de l’échelle supérieure.

Les architectures d’attention

Les architectures d’attention ont suscité un intérêt croissant en apprentissage profond
avec la proposition d’une architecture majoritairement composée de couches d’attention,
nommée Transformer [16]. Ce modèle a montré son intérêt en traitement du langage
naturel [16] avant de s’étendre plus récemment à la vision par ordinateur avec les Vision
Transformers (ViT) [14, 17].

Figure 1.3 – Exemple d’architecture de Vision Transformer (extrait de [14]).

Les mécanismes d’attention sont apparus avec une volonté de focaliser le modèle sur
des parties spécifiques de l’image, ayant un impact plus important dans la tâche à effec-
tuer. Ainsi, dans le cas d’un problème de classification d’images par exemple, les pixels
de l’arrière-plan contiennent des informations moins pertinentes pour la classification. Les
modules d’attention produisent des cartes d’attention qui donnent un poids différent aux
différentes zones de l’image. Dans le cas des Vision Transformers, plusieurs dizaines (voire
centaines) de cartes d’attention par couche et par inférence sont générées, rendant l’inter-
prétation des décisions prises par ces réseaux difficile [18]. Les ViT capturent des relations
spatiales entre différentes parties de l’image. Pour se faire, ils calculent des relations entre
pixels dans plusieurs patches de petite taille (ex. 16x16 pixels) découpés dans l’image (Fi-
gure 1.3). Les patches sont intégrés linéairement et combinés à des informations relatives
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1.2. Apprentissage profond

à la position (position embedding). La séquence de vecteurs résultante est envoyée à un
Transformer (Figure 1.3 - droite).

Les Transformers permettent de capturer des relations globales et à plus grande échelle
que les CNNs (limités par la taille du champ réceptif lors de la convolution), au prix d’un
nombre de données d’entraînement nécessaire plus onéreux. Mais, le champ réceptif plus
réduit des CNNs fournit une meilleure stabilité et précision que l’utilisation des ViT seuls.
C’est pourquoi, ViT et couches convolutives sont souvent combinés pour bénéficier des
avantages de chacun [19]. L’idée est d’intégrer de multiples couches d’attention entre les
opérations de convolution afin de générer de nombreuses cartes d’attention. Les architec-
tures hybrides de cette sorte obtiennent de bonnes performances en analyse d’images [20].
Dans nos expériences, décrites dans les chapitres 2 et 4, nous considérerons deux archi-
tectures combinant mécanismes d’attention et couches convolutives : un modèle hybride
de ViT (UNETr) [21] et un modèle d’attention multi-échelle (MSGSE-Net) [22].

Pour rendre ces modèles d’apprentissage profond performants et généralisables, il est
nécessaire de les entraîner sur un grand nombre de données. Malheureusement, en pra-
tique, la quantité de données disponibles est limitée. Dans le domaine médical, que nous
aborderons dans la Partie II de cette thèse, ceci est particulièrement vrai. Dans la pro-
chaine section, nous présenterons des solutions existantes pour compenser le manque de
données d’entraînement.

1.2.4 Le défi du nombre de données

De nombreuses techniques ont vu le jour afin de compenser le besoin d’une base de
données large et représentative pour l’entraînement des réseaux de neurones profonds et
pour éviter le sur-apprentissage des modèles. Parmi ces techniques, on peut citer l’aug-
mentation de données [23], l’apprentissage par transfert [24] ou encore l’apprentissage à
partir de peu d’exemples [25] utilisés en analyse d’images.

L’augmentation de données
L’augmentation des données d’image regroupe les techniques utilisées pour augmenter
artificiellement la taille d’un groupe de données d’apprentissage en créant des versions
modifiées d’images à partir des images d’apprentissage disponibles [23]. La technique
utilisée doit avoir un sens par rapport au type d’analyse souhaitée et par conséquent
influencer positivement les performances du modèle : l’application d’un grand nombre
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d’augmentation n’est pas forcément la meilleure solution. Il existe différentes sortes de
transformations (quelques exemples sont illustrés dans la Figure 1.4), notamment utilisées
en imagerie médicale, et pouvant être classées en différentes catégories :

— transformations géométriques : rotation, réflexion, translation, cisaillement.
— transformations diverses : ajout de bruit, application d’un filtre, modification

de contraste.

a

b c d e

Transformations géométriques

Transformations diverses

f g h i

Figure 1.4 – Exemples de transformations utilisées pour l’augmentation de données 1.
a : image originale, b : rotation de 90◦, c : réflexion horizontale, d : translation selon y,
e : cisaillement, f : image bruitée avec un bruit impulsionnel, g : image filtrée par filtre
Gaussien, h : faible contraste, i : variation de luminosité.

Depuis quelques années, une nouvelle méthode d’augmentation de données se généra-
lise à travers l’utilisation de réseaux antagonistes génératifs (GANs) [26].

L’apprentissage par transfert
L’apprentissage par transfert [24] désigne l’ensemble des méthodes qui permettent de
transférer les connaissances acquises à partir de la résolution d’un problème donné (source)
pour traiter un autre problème (cible) (Figure 1.5). En utilisant des modèles pré-entraînés
comme point de départ, l’apprentissage par transfert permet de développer rapidement
des modèles performants et de résoudre des problèmes complexes avec moins de données.

Différents types d’apprentissage par transfert peuvent être distingués :

1. www.imaios.com/fr/ressources/blog/ia-pour-l-imagerie-medicale-augmentation-des-donnees
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1.2. Apprentissage profond

Figure 1.5 – Apprentissage traditionnel en apprentissage profond versus apprentissage
par transfert (extrait de [27]).

— L’apprentissage par transfert inductif : Les domaines source et cible sont
les mêmes (même données), mais les tâches source et cible sont différentes (bien
que relativement proches). Le principe consiste à utiliser les modèles existants
pour réduire le champ d’application des modèles possibles (biais de modèle). Par
exemple, dans un contexte médical, il est possible d’utiliser un modèle entraîné
pour la segmentation des tissus cérébraux sur IRM pour construire un modèle
capable de segmenter des tumeurs cérébrales sur IRM [28].

— L’apprentissage par transfert transductif : Les tâches source et cible sont
similaires, mais les domaines correspondants sont différents soit en termes de don-
nées ou de distributions de probabilités marginales. Ce type d’apprentissage est
exploité dans nos expériences présentées dans le chapitre 3.

Par ailleurs, il existe différentes stratégies de transfert. Si l’on souhaite utiliser le mo-
dèle pré-entraîné comme extracteur de caractéristiques, il suffit de ré-entraîner uniquement
la couche finale du modèle destinée à la classification finale. Dans d’autres situations, on
souhaite également ré-entraîner d’autres couches de manière sélective. L’idée est de fixer
les poids de certaines couches pendant l’entraînement (pour profiter des connaissances de
l’architecture globale du réseau) et d’affiner le reste du modèle.

L’apprentissage à partir de peu d’exemples
Ce type d’apprentissage (Few-Shot Learning : FSL) [25, 29], plus récent et pouvant être
vu comme une sorte d’apprentissage par transfert [30], permet à un modèle pré-entraîné
sur un jeu de données étendu (ex. ImageNet [31]) de généraliser sur de nouvelles catégories
de données (que le modèle pré-entraîné n’a pas vu) en utilisant seulement quelques échan-
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tillons étiquetés par classe nouvelle. Ainsi, le modèle ne nécessite pas un grand volume de
données annotées et permet d’économiser de la puissance de calcul (pas d’entraînement
depuis "zéro"). Les échantillons de données intervenant dans le FSL se décomposent en :

— données de support : quelques échantillons étiquetés par nouvelle catégorie de
données qui seront utilisés par le modèle pré-entraîné pour généraliser sur ces nou-
velles classes.

— données de requête : échantillons des nouvelles et anciennes catégories de don-
nées sur lesquelles le modèle doit généraliser en utilisant les connaissances anté-
rieures et les informations obtenues à partir des données de support.

L’apprentissage FSL est considéré pour la segmentation sémantique d’images [32] afin
de mieux modéliser la variation intra-classe des caractéristiques des objets.

Au cours de nos expériences décrites par la suite, nous utiliserons parfois des tech-
niques d’augmentation de données ou d’apprentissage par transfert pour compenser les
petites bases de données à disposition. En combinant les méthodes traditionnelles d’ap-
prentissage profond à l’exploitation des relations structurelles, nous espérons améliorer les
performances des CNNs en bénéficiant de relations spatiales globales (à l’image des Trans-
formers décrits précédemment) tout en réduisant le nombre de données d’entraînement
nécessaires. La notion d’information structurelle est présentée dans la section suivante.

1.3 Connaissances structurelles

Cette partie reprend les travaux de thèse de Jérémy Chopin [10]. Les connaissances
structurelles sont des informations (relations spatiales, description qualitative, etc.) per-
mettant de modéliser et d’exploiter la structure globale d’une scène dans divers contextes
(analyse de documents [33], robotique [34]). Dans le cadre de l’analyse d’images par ap-
prentissage profond, leur utilisation par les réseaux de neurones reste superficielle [35] et
limitée à des informations de bas niveau (intensité des pixels, texture) ou à des informa-
tions de plus haut niveau mais à basse échelle (petites structures globales contenues dans
le champ réceptif des réseaux de neurones, comme présenté dans la section 1.2.3).

Dans nos travaux, nous souhaitons réintroduire ces connaissances structurelles de haut
niveau pour différentes tâches d’analyse d’images : la segmentation sémantique (chapitres
2 et 4), la classification d’images (chapitre 5 - section 5.4) et la régression à partir d’images
(chapitre 5 - section 5.5). Dans cette partie, nous définissons plus précisément ce que sont
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les relations structurelles avant de présenter comment celles-ci peuvent être modélisées
par un graphe.

1.3.1 Définition

Une image est constituée de différentes régions (objets) dotées de propriétés spécifiques
et entre lesquelles il est possible d’identifier des relations. Ces relations peuvent être de
natures diverses, notamment spatiales (ex. distance, position directionnelle relative [36]),
topologiques [37] ou photométriques (ex. luminosité relative, différence de colorimétrie
[8]) comme illustré dans la Figure 1.6.

CROHMEISLES

RECITAL AERIAL IMAGES

Lésion

Figure 1.6 – Exemples de relations structurelles (images extraites des jeux de données
RECITAL [38], ISLES [39], CROHME [40] et des travaux de Liu et al. [41]). On y observe
des relations spatiales (les bâtiments sont à une certaine distance, l’exposant 2 est en haut
à droite du y), topologiques (la lésion cérébrale est dans le cerveau) et photométriques
(la lésion ischémique est plus claire que la substance grise, l’écriture sur le document est
plus sombre que le papier).

Les information structurelles se sont montrées pertinentes dans différents domaines
dont l’imagerie médicale [42, 43] qui nous intéressera particulièrement dans cette thèse.
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Ces relations présentent l’avantage de pouvoir être formulées intuitivement par des per-
sonnes non spécialistes du traitement d’images [44] et de regrouper des connaissances a
priori qui aideront à l’interprétation des modèles les incluant. Parmi l’ensemble de ces
relations, on peut distinguer deux familles :

— Les relations qualitatives : elles représentent des concepts non numériques (ad-
jacence, intersection, inclusion, etc.). Dans la Figure 1.6, l’inclusion de la lésion
cérébrale ischémique dans le cerveau est une relation qualitative.

— Les relations quantitatives : elles représentent des relations représentables numé-
riquement par un scalaire, un vecteur numérique ou un intervalle (distances, angles,
différences d’intensité, etc.). Dans la Figure 1.6, la distance entre les bâtiments sur
l’image aérienne est une relation quantitative.

Dans le cas de la segmentation sémantique d’images, une difficulté repose dans la
combinaison de ces connaissances structurelles de haut niveau avec les informations de
bas niveau à l’échelle du pixel. Une manière habituelle de modéliser les informations
structurelles de haut niveau consiste à utiliser la notion de graphes. Chaque noeud du
graphe représente une région de l’image et porte des informations propres à celle-ci (ex.
intensité moyenne, volume) tandis que les arêtes entre noeuds informent sur les relations
entre régions connectées (ex. distances, angles). Dans la section suivante, nous détaillons
la notion de graphe et sa capacité à modéliser les informations structurelles.

1.3.2 Modélisation par un graphe

Soit une image I composée d’un ensemble de régions V connectées entre elles par
des relations notées E. On définit un graphe G = (V,E), tel que chaque noeud v ∈ V

correspond à une région (objet) de l’image et E indique l’ensemble des arêtes reliant
les noeuds du graphe [45]. On dénote une arête reliant les noeuds u ∈ V et v ∈ V

comme (u, v) ∈ E. Lorsque les arêtes indiquent une relation structurelle dans laquelle
la source et la destination ont une importance (ex. la région source est au-dessus de la
région destinataire : Figure 1.7 - a), elles peuvent être orientées ((u, v) ̸= (v, u)). Dans
nos travaux, nous considérerons des « graphes simples » [45] où une arête, au plus, relie
deux noeuds, aucune arête ne relie un noeud à lui-même et les arêtes sont non orientées
((u, v) = (v, u)) comme dans la Figure 1.7 - b. Le voisinage d’un noeud v est l’ensemble
des noeuds connectés à v par une arête [9] : N (v) = {u ∈ V |(u, v) ∈ E}.

Un graphe peut modéliser diverses propriétés des régions sous forme d’attributs de
noeuds et des relations structurelles entre régions sous forme d’attributs d’arêtes. On dé-
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finit alors un graphe valué G = (V,E,X,L) où X : V → ℜdv est une fonction d’affectation
d’attributs de noeuds (vecteurs numériques Av ∈ ℜdv) et L : E → ℜde est une fonction
d’affectation d’attributs d’arêtes (vecteurs numériques Ae ∈ ℜde).

a
b

c

1

2

2

b c

a

ab

c

[5.1 0.3]

[2.5 1.8]

[0.9 1.7]

b c

a

a) b)

Image

Graphe

Figure 1.7 – Exemples de représentations d’une image sous forme de graphe. a) Re-
présentation sous forme d’un graphe orienté où les attributs d’arêtes indiquent un type
de relation structurelle (1 : « inclus dans », 2 : « au-dessus de »). b) Représentation sous
forme d’un graphe non orienté où les arêtes portent des attributs multi-dimensionnels
(distances au barycentre selon les axes x et y).

Les arêtes peuvent porter une simple information scalaire (de = 1) indiquant le poids
de la relation entre les deux régions ou encore le type de connexion [46] mise en jeu (ex.
Figure 1.7 - a : un type d’arête pour la relation « inclus dans » et un autre pour la relation
« au-dessus de »). Dans d’autres cas, les attributs d’arêtes peuvent être des vecteurs multi-
dimensionnels décrivant de multiples relations structurelles entre régions (de > 1). Ainsi,
dans la Figure 1.7 - b, les attributs d’arêtes indiquent la distance au barycentre selon les
2 dimensions (x et y) entre les régions connectées.

A partir de la représentation sous forme de graphe d’une image, il est possible de réa-
liser un grand nombre de tâches parmi lesquelles la reconnaissance d’objets, la prédiction
de relations entre régions, le regroupement de régions ou encore la segmentation séman-
tique de l’image considérée. Dans la section suivante, nous mettons en avant différentes
utilisations des graphes pour l’analyse d’images et diverses approches employées pour y
parvenir avant de décrire plus précisément la méthode retenue dans nos travaux de thèse :
les réseaux de neurones sur graphes (GNNs).
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1.4 Exploitation des graphes par réseaux de neurones
pour l’analyse d’images

Nous débuterons cette partie par une introduction aux différentes applications pou-
vant être résolues grâce à l’exploitation de graphes et sur quelques méthodes de résolution
indépendantes des réseaux de neurones. Nous poursuivrons par une description plus dé-
taillée des techniques d’analyse d’images basées sur l’apprentissage profond sur graphes et
considérées dans nos travaux de thèse. Nous terminerons cette section en nous focalisant
sur une opération clé de ces réseaux de neurones sur graphes : la convolution.

1.4.1 Introduction

L’exploitation des informations structurelles sous forme de graphes a montré ses preuves
pour aider à l’analyse d’images en proposant des solutions à de nombreuses applications.
On peut, entre autres, mentionner l’identification d’objets [47], la segmentation séman-
tique d’images [48], la reconnaissance d’émotions [49] ou encore l’interprétation de docu-
ments manuscrits [50]. Ces applications peuvent être résolues grâce à diverses méthodes et
approches. On peut notamment citer les méthodes d’analyse syntaxique de graphe (graph
parsing) qui consistent à analyser une image en s’appuyant sur un graphe d’hypothèses
décrivant le contenu de l’image et sur une grammaire propre au domaine d’application
(connaissances a priori). Prenons l’exemple de l’interprétation d’équations mathématiques
manuscrites [50], comme sur la Figure 1.6 - CROHME. La région associée au caractère "2"
est en haut à droite de la région associée au caractère "y". A partir de l’analyse du graphe
associé et de la grammaire associée au domaine mathématique, l’analyse syntaxique va
permettre de vérifier que "2" est l’exposant de "y". A l’inverse, ces techniques montreront
que "y", bien que situé en haut à droite du caractère "k", n’est pas l’exposant de "k". On
réalise alors une prédiction de relation entre régions.

Certaines approches vont chercher à mesurer des similarités entre graphes [51] (c.a.d.
entre deux objets ou images) pour différencier des graphes (ex. des images) ou encore
pour identifier des noeuds du graphe (ex. des éléments de l’image). Ainsi, si l’on reprend
les exemples de la Figure 1.6, on peut imaginer que la mesure de similarité d’un graphe
décrivant un cerveau sain avec un graphe décrivant un cerveau pathologique fournira une
différence permettant de distinguer les deux populations. On réalise alors de la classifica-
tion de graphes, problème qui sera abordé dans la section 5.4 du chapitre 5 de cette thèse.
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Cette mesure de similarité entre graphes peut être effectuée par diverses méthodes [51].
On peut citer, entre autres, la distance d’édition sur graphe (Graph edit distance (GED)
[52]) qui mesure une distance entre deux graphes (i.e. similarité forte si distance faible).
Si l’on considère deux graphes G1 et G2, GED mesure la distance entre ces deux graphes
comme une série de transformations (ou opérations d’édition) à appliquer au graphe G1

pour obtenir le graphe G2 (ajout, suppression ou substitution de noeuds ou d’arêtes). Elle
est définie par :

GED(G1, G2) = min
(e1,...,ek)∈P(G1,G2)

k∑
i=1

c(ei) (1.3)

où P(G1, G2) dénote l’ensemble des chemins d’édition permettant de transformer G1

en un graphe isomorphe à G2 et c(e) ≥ 0 représente le coup de chaque opération d’édition.
La similarité entre des graphes peut également être mesurée en appariant les graphes

entre eux [53]. Ainsi, dans le cas de l’image aérienne (Figure 1.6), on peut imaginer un
graphe où chaque noeud correspond à un objet (bâtiment, arbre, etc.). Grâce à un ap-
pariement de ce graphe avec un graphe dit modèle (construit à partir de connaissances
a priori de paysages urbains), on peut imaginer classer chaque noeud du graphe et ainsi
identifier chaque objet de la scène. On fait alors de la classification de noeuds, problème
abordé dans les chapitres 2 et 4 de cette thèse. Différentes méthodes existent pour ap-
parier des graphes entre eux. Sans chercher à être exhaustif, on peut citer le problème
d’affectation quadratique (Quadratic assignment problem (QAP) [54, 55]). Considérons
encore les deux graphes G1 et G2. Si ces deux graphes ont la même structure et les mêmes
attributs, on définit l’appariement comme un appariement exact de graphes basé sur la
notion d’isomorphisme de graphes. En analyse d’images, on rencontre souvent des varia-
tions dans les images à analyser qui conduisent à des graphes de structures (nombre de
noeuds et d’arêtes) différentes et avec des attributs différents. On définit alors l’appa-
riement comme inexact. Le QAP définit l’appariement de graphes comme une matrice
d’affectation Z ∈ {0, 1}|V1|×|V2|, où Zij = 1 indique que le noeud i de G1 est associé au
noeud j de G2. L’objectif du QAP consiste à trouver l’appariement optimal Z∗ minimisant
les dissimilarités (représentées par une matrice K) entre noeuds et arêtes des graphes G1

et G2. Il peut être formulé, comme mentionné dans [10, 54], par :

Z∗ = arg min
Z

vec(Z)TKvec(Z) (1.4)

Les méthodes sur graphes introduites dans cette partie sont limitées par leur nature
intrinsèque hautement combinatoire, bien que des travaux récents tentent de réduire leur
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complexité par des algorithmes cherchant des solutions approchées (GED [56, 57], QAP
[58]). Pour pallier cette limitation, d’autres approches se basent sur des réseaux de neu-
rones pour apprendre les relations entre structures et donc apprendre à réaliser ces tâches
(classification de graphes, de noeuds, etc.). Ces réseaux de neurones sur graphes, au coeur
de nos travaux de thèse, sont présentés dans la section suivante.

1.4.2 Les réseaux de neurones sur graphes

Les réseaux de neurones sur graphes (GNNs) constituent un domaine émergent et
actif dans le contexte de l’apprentissage profond [9, 59]. Cet engouement est notamment
lié à la grande habilité des graphes pour modéliser diverses données structurées, comme
présenté dans la section 1.3.2. Les GNNs permettent de réaliser différentes tâches sur
graphes, parmi lesquelles on trouve la classification [60] et la régression [61] de graphes,
la classification de noeuds [62, 63], la prédiction de liens [64], le regroupement de noeuds
[65] ou encore la génération de graphes [66] (illustrées sur la Figure 1.8).

Figure 1.8 – Exemples de tâches pouvant être réalisées avec les réseaux de neurones sur
graphes (images issues de [67]).

Dans la suite de la thèse, nous exploiterons la classification de noeuds (chapitres 2
et 4), la classification de graphes (chapitre 5 - section 5.4) et la régression de graphes
(chapitre 5 - section 5.5). Le but de la classification de noeuds est de prédire la classe
yv des noeuds v ∈ V d’un graphe à partir de données d’entraînement avec des noeuds
étiquetés [45]. Les noeuds étiquetés peuvent faire partie du même graphe que les noeuds
à classer (comme dans la Figure 1.8 : il s’agit alors d’apprentissage semi-supervisé) ou
appartenir à d’autres graphes totalement étiquetés utilisés pour l’entraînement (on parle
alors d’apprentissage supervisé). Nous avons considéré cette deuxième approche dans nos
travaux. Dans le cas de la classification ou de la régression de graphes, l’objectif est de faire
une prédiction sur le graphe entier (classe, valeur numérique) et non sur les composants
individuels de celui-ci (noeuds et arêtes).
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Pour réaliser ces tâches, les GNNs se basent sur une architecture profonde partageant
beaucoup de similarités avec les réseaux de neurones convolutifs présentés dans la section
1.2.2. La Figure 1.9 donne un exemple d’architecture pour la classification de graphes [68].

Figure 1.9 – Exemple d’architecture de GNN pour la classification de graphes (image
extraite de [67]).

On retrouve une architecture générale proche de celle des CNNs avec des opérations
de convolution suivies de normalisation et de fonctions d’activation (ex. ReLU), des opé-
rations de sous-échantillonnage (pooling) et une couche entièrement connectée pour la
classification finale. Ces opérateurs sont évidemment adaptés aux graphes. Ainsi, l’opé-
ration de sous-échantillonnage consiste à regrouper des noeuds du graphe entre eux en
combinant leurs attributs afin de conserver l’information générale du graphe. Le regrou-
pement peut se faire en plusieurs sous-groupes (ex. max pooling dans la Figure 1.9) ou à
l’échelle du graphe (global pooling). Dans le cas du regroupement en sous-ensembles, une
stratégie habituelle consiste à utiliser des techniques de clustering sur graphe [65] pour
définir les noeuds à fusionner [45]. L’attribut du nouveau noeud de regroupement peut se
calculer comme la somme, la moyenne ou encore la valeur maximum des attributs X(v)
des noeuds v inclus dans le regroupement, à l’instar des opérations de sous-échantillonnage
des CNNs sur images (regroupement de pixels voisins).

A chaque couche l du réseau, les GNNs produisent des représentations de noeuds
notées X l(v) (X0(v) étant les attributs du noeud v du graphe G(V,E,X,L) initial). Tout
comme pour les CNNs, l’un des opérateurs clés des réseaux de neurones sur graphes est
la convolution. Nous présentons, dans la section suivante, l’opération de convolution sur
graphe et différentes variations ayant été proposées pour cet opérateur.
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1.4.3 La convolution sur graphe

Dans le domaine des graphes, deux approches existent pour l’opération de convolution :
l’approche spectrale et l’approche spatiale [9]. L’approche spectrale est basée sur la théorie
spectrale des graphes et suppose une décomposition en valeurs propres de la matrice
Laplacienne du graphe afin d’identifier des sous groupes dans celui-ci. Nous faisons le choix
de ne pas présenter cette approche plus en détail car nous ne nous y sommes pas intéressés
dans nos travaux. En effet, nous avons choisi d’utiliser une approche spatiale qui formule la
convolution sur graphe comme une agrégation d’informations de voisinage. Les approches
spatiales, en opérant directement dans l’espace des graphes et non dans l’espace de Fourier,
ne requièrent pas le traitement simultané de l’ensemble du graphe pouvant entraîner des
temps de calcul relativement conséquents [69]. Par ailleurs, comme les modèles spatiaux
opèrent localement sur chaque noeud du graphe, ils peuvent facilement s’appliquer à des
graphes de tailles arbitraires. Ce n’est pas le cas des approches spectrales, qui en opérant
sur le graphe entier, suppose des graphes de taille fixe [69]. Pour ces raisons, nous avons
considéré une convolution dans le domaine spatial.

Figure 1.10 – Analogie entre convolution sur image 2D par CNN et convolution sur
graphe (image extraite de [69]).

La convolution est une étape importante des réseaux de neurones sur graphes au cours
de laquelle la représentation de chaque noeud v ∈ V est actualisée par un mécanisme de
diffusion de l’information à travers le graphe (message passing) [9] pouvant être divisé en
deux étapes :

1. Chaque noeud v ∈ V du graphe génère un "message" basé sur sa représentation
X l(v) actuelle qu’il envoie à ses voisins N (v) = {u ∈ V |(u, v) ∈ E}. Le message
peut être actualisé au cours du transfert par les attributs des arêtes empruntées
pour rejoindre chaque voisin. Ainsi, le noeud indiqué en rouge sur la Figure 1.10,
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envoie son "message" uniquement aux 4 noeuds auxquels il est connecté par une
arête.

2. Chaque noeud v ∈ V actualise sa représentation (conduisant à X l+1(v)) à partir
des messages entrants reçus par ses voisins et de sa représentation actuelle X l(v).
Le noeud représenté en rouge sur le graphe de la Figure 1.10 actualise son état à
partir des messages parvenus par ses 4 arêtes incidentes (c.a.d. par ses 4 voisins).

Comme illustré dans la Figure 1.10, la convolution sur graphe est similaire à la convo-
lution des réseaux de neurones convolutifs sur image. Tout comme pour les CNNs, où
l’information de chaque pixel de l’image est mise à jour à partir de l’information des
pixels voisins (ensemble des voisins défini par la taille du filtre de convolution), l’informa-
tion de chaque noeud du graphe est actualisée à partir de l’information des noeuds voisins.
La différence repose dans le fait que, dans le cas des graphes, les voisins de chaque noeud
ne sont pas ordonnés et leur nombre varie (deux noeuds différents n’ont pas toujours le
même nombre de voisins). La convolution, modifiant la représentation X l+1(v) d’un noeud
v à la couche l + 1, peut être formulée comme (notation inspirée de [9]) :

X l+1(v) = ϕl+1(X l(v), Ψ( {el+1(L((u, v)))ψl+1(X l(u))|u ∈ N (v)} )) (1.5)

Le nouvel état X l+1(v) du noeud v dépend donc de sa propre représentation X l(v),
d’une fonction quelconque ψl+1(.) (ex. perceptron multi-couches) sur les noeuds voisins
X l(u) et parfois d’une fonction el+1(.) sur les attributs d’arêtes L((u, v)) incidentes au
noeud v. La fonction Ψ(.) agrégeant les informations de voisinage est une fonction inva-
riante par permutation (ex. moyenne, maximum, produit, somme). Après agrégation de
l’ensemble des paramètres, une fonction non linéaire ϕl+1(.) (ex. sigmoïde, ReLU, Tanh)
est appliquée à la sortie résultante.

Ces dernières années, une grande variété d’opérateurs de convolution a été proposée
[59]. Parmi les différences entre ces opérateurs, nous nous sommes intéressés à la fonc-
tion el+1(.) tenant compte des attributs d’arêtes dans le message passing. Ainsi, certains
opérateurs considèrent uniquement les attributs de noeuds voisins (ex. GCNConv [63],
GraphConv [70]) tandis que d’autres combinent à la fois les attributs (multidimension-
nels) sur noeuds et sur arêtes lors de l’agrégation de voisinage (ex. ECConv [68], GATConv
[71]). Pour mieux illustrer cette différence, nous prenons l’exemple de GraphConv (eq 1.6)
et de ECConv (eq 1.7) appliqués au graphe de la Figure 1.11.
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X l+1(v) = W l+1
1 X l(v) +W l+1

2
∑

u∈N (v)
wu,vX

l(u) (1.6)

X l+1(v) = W l+1
1 X l(v) +

∑
u∈N (v)

F l+1(L((u, v),W l+1
e ))X l(u) (1.7)

où W1, W2 et We sont des matrices de poids entraînables et wu,v est un poids d’arête
(scalaire) fixé à 1 le plus souvent.

[0.9 0.1 0] [0.1 0.9 0]
[1.0 2.0]

[4.7 4.3] [2.3 6.7]
[1.0 2.0]

[6.8 6.6] [5.2 11.4]
[1.0 2.0]

GraphConv

ECConv

v1

v1

v1

v2

v2

v2

Figure 1.11 – Exemple de résultats des opérateurs de convolution GraphConv et EC-
Conv sur un graphe simple constitué de 2 noeuds (v1 et v2) reliés par une arête. La
dimension des attributs de noeuds en sortie de convolution est fixée à 2.

Dans les deux cas, nous fixons arbitrairement la dimension de sortie des attributs de

noeuds dl+1 = 2 et W l+1
1 ∈ ℜdl+1×dl =

2 0 0
1 5 3

. Considérons, par exemple, le noeud v2

et son voisin v1 tels que :

X l(v2) =


0.1
0.9
0

 et X l(v1) =


0.9
0.1
0


Pour GraphConv, nous fixons la matrice appliquée aux noeuds voisinsW l+1

2 ∈ ℜdl+1×dl :

W l+1
2 =

2 3 2
2 3 2

 On a alors : X l+1(v2) = W l+1
1 ×X l(v2) +W l+1

2 ×X l(v1) =
2.3

6.7
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Dans le cas de ECConv, la fonction F l+1 : ℜde → ℜdldl+1 est une fonction de mapping,
mettant en correspondance les poids spécifiques aux attributs d’arêtes avec les dimensions
des noeuds [68]. Elle peut être modélisée par un réseau de neurones caractérisé par les
poids W l+1

e . Dans cet exemple, on se limite à un simple produit par la matrice de poids

W l+1
e ∈ ℜde×dldl+1 =

1 1 1 1 1 1
2 3 2 2 3 2

. F se calcule alors comme :

F l+1(L((v1, v2),W l+1
e )) =

(
1 2

)
×We =

(
5 7 5 5 7 5

)
→ θl+1

v1v2 =
5 5 7

7 5 5


On a alors :

X l+1(v2) = W l+1
1 ×X l(v2) + θl+1

v1v2 ×X l(v1) =
 5.2

11.4



On observe bien que GraphConv ne considère pas les attributs d’arêtes
(
1 2

)
dans

son calcul contrairement à ECConv. On peut alors s’interroger sur l’impact de l’opérateur
de convolution dans les performances du GNN. Les résultats de ces différents opérateurs
de convolution (GCNConv, GraphConv, ECConv et GATConv) pour la segmentation
sémantique d’images seront étudiés dans le chapitre 2. L’opérateur ECConv sera utilisé
dans les travaux des chapitres 4 et 5.

? ?

?

a)

?

b)

Figure 1.12 – Quel est l’impact de la topologie des graphes lors de l’opération de convo-
lution dans une tâche comme la classification de noeuds ? a) Graphe complet. b) Graphe
non complet. La classe du noeud non étiqueté est "rouge".
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Une autre question à laquelle nous nous sommes intéressés repose sur la considération
de graphes complets (c.a.d où tous les noeuds sont connectés entre eux), notamment pour
l’application de la convolution. En effet, de par la nature invariante par permutation de
la fonction Ψ(.) (eq 1.5) intervenant lors de la convolution, on peut craindre un manque
de discrimination entre les noeuds voisins intervenant dans l’actualisation de la représen-
tation d’état de chaque noeud du graphe. Par exemple, pour la tâche de classification de
noeuds, on souhaiterait que chaque noeud se différencie, entre autre par son voisinage,
pour distinguer les différentes classes. Ainsi, dans l’exemple de la Figure 1.12, considérons
que le noeud non étiqueté appartient en fait à la classe rouge. On peut imaginer qu’en
considérant un graphe complet (Figure 1.12 - a), l’information générale provenant des
noeuds voisins (de 3 classes différentes) sera confuse (autant de voisins rouges que bleus).
En modifiant de façon appropriée la topologie du graphe (Figure 1.12 - b), il n’y a plus
cette ambiguïté pour la classification du noeud.

La confrontation à des graphes complets est un cas de figure présent dans l’analyse
d’images car il est possible de donner ou de calculer des relations entre toutes les régions
d’une image. Dans d’autres contextes, les graphes peuvent ne pas être complets (l’absence
d’arête n’est pas un choix). Si l’on prend les exemples connus de Citeseer [72] ou Cora [73],
un noeud (représentant un article) est connecté à un autre seulement s’il y fait référence.
De la même manière, dans un graphe associé à un réseau social [74], il ne peut pas y
avoir d’arête entre deux personnes non connectées. En analyse d’images, la considération
des graphes d’adjacence de régions (RAG) [75, 76] permet d’arriver à la même situation :
seuls les noeuds correspondant à des régions adjacentes seront connectés par une arête.
Mais, cette technique ne permet alors pas d’exploiter toutes les informations structurelles
d’intérêt dans l’image, comme présentées dans la section 1.3.

La question de la topologie des graphes dans le contexte des GNNs a fait l’objet de
différents travaux dans la communauté. Ainsi, Yang et al. [77] ont développé un algorithme
de mise à jour de la topologie de graphe, supprimant les arêtes inter-classes et ajoutant des
arêtes intra-classes selon les classes de noeuds prédites par un modèle GNN. Li et al. [78]
propose le GNN Sparsified Graph Convolutional Network formulant le problème d’élagage
d’arêtes comme un problème d’optimisation résolu par la méthode des multiplicateurs à
direction alternée (ADMM). D’autres proposent un mécanisme de dropout sur arêtes [79],
similaire à celui des CNNs. On trouve également des mécanismes de suppression d’arêtes
(edge-cutting) développés plutôt pour le regroupement de noeuds [80].

Dans le chapitre 2, nous présenterons une méthode de segmentation sémantique d’images
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combinant CNNs, connaissances structurelles et GNNs. Nous verrons que, dans ce contexte,
la question relative à la topologie des graphes a une influence.

1.5 Conclusion

Les réseaux de neurones, notamment convolutifs (CNNs), ont montré leur capacité
pour diverses applications liées à l’analyse d’images. Les nombreuses architectures exis-
tantes témoignent de l’engouement de la communauté pour ces méthodes d’apprentissage
profond. Les CNNs exploitent les informations de l’image à l’échelle du pixel (ex. intensité)
avec les relations spatiales de voisinage, dans la limite du champ réceptif de l’opérateur
de convolution. Si certaines architectures comme les Vision Transformers tentent de cap-
turer des relations spatiales à plus grande échelle via des mécanismes d’attention, cela
reste limité. Dans ses travaux [10], J. Chopin a montré qu’un post-traitement intégrant
des relations spatiales de haut-niveau, basé sur de l’appariement de graphes formulé sous
forme de QAP, permet d’améliorer la segmentation sémantique de ViT. Par ailleurs, un
défaut des architectures de type Vision Transformer concerne le nombre de paramètres
entraînables démultiplié. Or, cette complexification induit un plus grand nombre de don-
nées d’entraînement nécessaire. Les techniques existantes pour faire face aux petite bases
de données (ex. augmentation de données, apprentissage par transfert) ne sont alors pas
toujours suffisantes.

Pour intégrer un contexte structurel global sans exiger trop de données d’entraînement,
nous proposons d’exploiter les connaissances structurelles disponibles à haut niveau (ex.
relations spatiales, description qualitative). Ces informations spatiales, ayant déjà mon-
tré leur pertinence dans le domaine médical notamment, peuvent être modélisées sous
forme de graphes où les noeuds représentent des régions de l’image et les arêtes portent
des informations sur les relations entre celles-ci. Les graphes construits peuvent alors être
utilisés pour guider l’interprétation d’une image à l’aide de nombreuses approches ba-
sées sur graphes. Parmi ces méthodes, nous nous intéressons aux réseaux de neurones
sur graphes (GNNs) dont l’architecture, similaire à celle des CNNs, permet de réaliser
différentes tâches abordées dans cette thèse : la classification de noeuds (chapitres 2 et
4), la classification de graphes et la régression de graphes (chapitre 5).

Dans ce contexte, nous nous posons certaines questions relatives à l’exploitation des
connaissances structurelles par les GNNs. Dans le chapitre 2, nous nous demandons si
les connaissances structurelles peuvent permettre d’améliorer les performances des CNNs
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pour la segmentation sémantique d’images, en s’appuyant sur des GNNs et non sur des
techniques combinatoires comme le QAP (cela ayant déjà été démontré par les travaux
de J. Chopin [10]). L’influence de l’opérateur de convolution utilisé dans l’architecture du
GNN et de la topologie des graphes considérés en entrée de GNN est étudiée. Dans la
partie II de cette thèse, nous tentons d’exploiter CNNs, informations structurelles et GNNs
pour aider dans l’étude de la lésion cérébrale précoce de l’enfant après AVC néonatal. Plus
précisément, nous cherchons à savoir si ces outils peuvent aider à comprendre la paralysie
cérébrale de l’enfant, déficience motrice liée à la lésion cérébrale précoce et développée
par seulement une partie des enfants avec lésion.

— Les réseaux de neurones profonds, notamment convolutifs
(CNNs), se sont montrés efficaces pour diverses tâches d’ana-
lyse d’images (classification, segmentation sémantique) et
peuvent faire face au possible manque de données d’entraî-
nement, particulièrement présent dans le domaine médical.

— Les connaissances structurelles, représentant les régions
d’une image et les relations entre elles, restent partiellement
utilisées par les CNNs pour l’analyse d’images.

— Les connaissances structurelles peuvent être modélisées sous
forme de graphes pouvant être exploités par diverses ap-
proches dont les réseaux de neurones sur graphes (GNNs).

— La performance des GNNs dans diverses tâches (classifica-
tion de graphes, classification de noeuds), dont l’architecture
se rapproche de celle des CNNs, semble être influencée par
divers facteurs tels que le choix de l’opérateur de convolu-
tion (fixant les attributs du graphe pris en compte) ou la
topologie des graphes.

À retenir
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Chapitre 2

UTILISATION DES RÉSEAUX DE

NEURONES SUR GRAPHES POUR LA

SEGMENTATION SÉMANTIQUE D’IMAGES

2.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous nous intéressons à l’impact des connaissances structurelles (sec-
tion 1.3) pour améliorer les performances des réseaux d’apprentissage profonds (ex. CNNs,
Vision Transformers présentés section 1.2.3) pour une tâche spécifique et fondamentale
de l’analyse d’images : la segmentation sémantique (présentée dans la section 1.2.2). Nous
proposons d’utiliser des réseaux de neurones sur graphes (GNNs introduits en section
1.4.2) pour exploiter les informations structurelles d’images segmentées par un réseau de
neurones profond. Les motivations à l’origine de l’approche que nous allons présenter ont
été évoquées dans le chapitre précédent et peuvent se résumer ainsi :

— Nous espérons améliorer les performances de segmentation des réseaux d’appren-
tissage profonds basés sur des couches convolutives et des mécanismes d’attention
en exploitant des relations structurelles à plus grande échelle entre les régions de
l’image (limitées à la taille du champ réceptif pour les CNNs) et en limitant la
complexité des architectures, ceci étant un défi de l’apprentissage profond [81].

— Nous souhaitons représenter les informations structurelles de l’image sous forme
de graphes qui seront exploités par des GNNs afin d’éviter la nature hautement
combinatoire de solutions alternatives telles que les QAP [54] ou les GED [52]
évoquées section 1.4.1.

Le principe de notre méthode consiste à considérer un GNN en post-traitement d’un
réseau de neurones profond (CNN) pour effectuer une classification de noeuds (section
1.4.2) sur des graphes encodant les probabilités d’appartenance des régions aux différentes
classes et les informations structurelles liées aux régions segmentées par le CNN.
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Nous avons évoqué dans le chapitre précédent (section 1.4.3), l’influence de certains
facteurs dans la performance des GNNs (choix de l’opérateur de convolution, topologie des
graphes manipulés). Ces deux aspects seront considérés au travers de comparaisons entre
4 opérateurs de convolution (considérant ou non les attributs d’arêtes) et entre différents
élagages de graphes (basés sur l’information spatiale des arêtes). A noter que nous étudions
également la robustesse de notre méthode vis à vis de la taille de la base de données
d’entraînement. Notre proposition vise à être moins sensible au manque de diversité et de
représentativité dans la base d’apprentissage, en faisant l’hypothèse que les informations
structurelles de « haut-niveau » utilisées, extraites des images d’entraînement segmentées,
sont suffisamment constantes d’une image à l’autre. Nous espérons ainsi limiter le besoin
de techniques alternatives telles que l’augmentation de données ou l’apprentissage par
transfert (section 1.2.4).

Nous commencerons ce chapitre en présentant le positionnement de notre méthode
par rapport aux travaux existants combinant CNNs et GNNs pour la segmentation sé-
mantique d’images. Nous détaillerons ensuite la méthode proposée, c’est-à-dire la manière
de modéliser les informations structurelles et la carte probabiliste découlant de l’image
segmentée par un CNN ainsi que l’architecture du GNN utilisé pour la classification de
noeuds. Nous poursuivrons par une description des expériences menées pour évaluer la
pertinence de la méthode sur deux bases de données publiques, avant d’analyser les ré-
sultats obtenus. Nous achèverons le chapitre par une discussion des avantages et limites
de notre approche.

2.2 CNNs et GNNs pour la segmentation sémantique

Les GNNs ont été considérés dans le contexte de la vision par ordinateur pour diffé-
rentes tâches (certaines sont présentées dans la section 1.4.2) dont la segmentation séman-
tique d’images, au centre de ce chapitre. Ces dernières années, de nombreuses méthodes
ont émergé combinant GNNs et CNNs pour la segmentation d’images.

Certaines approches proposent d’exploiter les informations relatives aux superpixels
(petits groupes de pixels voisins partageant des caractéristiques communes comme l’in-
tensité) pour la construction des graphes. Chaque noeud du graphe est ainsi associé à
un superpixel. Néanmoins, ces méthodes supposent l’utilisation d’algorithmes supplémen-
taires de sur-segmentation, tels que SLIC [82] pour générer les superpixels. Ainsi, Ouyang
et al [83] considèrent un réseau résiduel d’attention en "U" pour extraire des caractéris-
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tiques de « haut-niveau » avant d’appliquer SLIC pour extraire les superpixels de l’image
segmentée. Un GNN est ensuite utilisé pour effectuer une classification de noeuds sur les
graphes construits à partir des superpixels, et corriger ainsi les erreurs de segmentation
commises par le réseau d’apprentissage profond. De la même manière, Diao et al [84] pro-
posent un GNN avec mécanismes d’attention basé sur des superpixels (SAGNN) pour la
segmentation sémantique d’images aériennes. Chaque noeud des graphes, correspondant
à un superpixel obtenu avec SLIC, est associé à un vecteur de représentation extrait par
un CNN. Dans le domaine médical, on observe la même tendance à combiner GNNs et
CNNs à travers la considération de superpixels [85].

D’autres propositions récentes visent à intégrer les relations spatiales des images à
l’aide des GNNs dans l’espace des caractéristiques des réseaux de neurones profonds afin
de capturer les dépendances spatiales à plus grande échelle [86, 87, 88, 89]. Néanmoins,
ce type d’approche requiert le développement d’architectures spécifiques, démultipliant
potentiellement le nombre de paramètres entraînables.

Enfin, certains travaux combinant GNNs et CNNs ont été conduits pour des appli-
cations spécifiques comme la segmentation binaire de vaisseaux rétiniens [90] ou encore
pour la segmentation d’images biomédicales basée sur une approche par contours [91].

Comparée à toutes ces méthodes, notre approche propose d’utiliser les GNNs comme
une couche de post-traitement pouvant être appliquée à la sortie de n’importe quel CNN
produisant une carte de segmentation et pour n’importe quelle application, sans nécessiter
le développement d’une architecture spécifique basée sur le CNN (comme dans [86, 87,
88, 89]) et sans intégrer d’algorithmes additionnels de sur-segmentation produisant des
superpixels (comme dans [83, 84, 85]).

Notre approche ayant été positionnée dans l’état de l’art relatif à la combinaison de
CNNs et GNNs pour la segmentation sémantique d’images, nous la présentons plus en
détail dans la section suivante.

2.3 Méthode proposée

La Figure 2.1 fournit une représentation d’ensemble de la méthode proposée. Dans
un premier temps, un réseau de neurones profond (ex. CNN, Vision Transformer) est
entraîné à réaliser de la segmentation sémantique d’images à partir d’une base de données
d’apprentissage annotée (Figure 2.1-A). Un réseau de neurones sur graphes (GNN) est
également entraîné, à partir de la base de données annotée, à classer correctement les
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noeuds des graphes générés à partir des images segmentées par le réseau de neurones
profond. Dans le même temps, un rayon d’élagage des arêtes du graphe (paramètre ρ -
Figure 2.1), détaillé en section 2.3.1 est optimisé à partir des données d’entraînement.
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Figure 2.1 – Vue générale de la méthode proposée.

Ainsi, à la rencontre d’une nouvelle image (Figure 2.1-B), le réseau de neurones profond
entraîné fournit une première segmentation pouvant contenir des erreurs. Dans l’exemple,
on observe notamment des cheveux détectés au niveau du menton ou encore des yeux
dans les sourcils. A partir de cette proposition de segmentation, un graphe, élagué en
considérant le rayon ρ optimal, est construit. Le GNN précédemment entraîné est en-
suite considéré pour effectuer une opération de classification de noeuds sur le graphe en
question. A partir de cette classification des noeuds du graphe, les régions de l’image
sont finalement identifiées (impliquant la correction des erreurs structurelles mentionnées
précédemment dans cet exemple).

Dans les sections qui suivent, nous verrons comment les graphes sont construits à
partir des images segmentées par les CNNs (section 2.3.1) et nous décrirons plus en détail
l’architecture du GNN considéré pour la classification de noeuds (section 2.3.2).
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2.3.1 De l’image au graphe

Dans un contexte de segmentation sémantique d’images, nous avons vu dans la section
1.2.2 que les réseaux de neurones profonds (ex. CNNs, Vision Tranformers) entraînés sur
une base de données annotées, fournissent une carte de probabilités à partir d’une image
d’entrée. Nous avons vu que cette carte de probabilité est un tenseur S ∈ ℜP ×C , où P est
la dimension de l’image et C est le nombre total de classes considérées lors de la segmen-
tation. Pour chaque pixel (voxel) de position p, S(p, c) ∈ [0, 1] est la probabilité que ce
pixel (voxel) appartienne à la classe c. La carte de probabilité S est ensuite utilisée pour
construire une carte de segmentation L∗ (eq 1.2) en attribuant à chaque pixel (voxel) la
classe la plus probable. Comme précédemment mentionné, cette étape peut être réalisée
par n’importe quel réseau de neurones profond dédié à la segmentation sémantique tels
que ceux présentés dans la section 1.2.3. A partir de la carte de segmentation L∗, on
construit un ensemble R des composantes connexes résultantes (c.a.d. des ensembles de
pixels connectés a priori appartenant à la même classe selon L∗) comme illustré sur la
Figure 2.1. A partir de cet ensemble R, nous construisons un graphe G = (V,E,X,L) où
chaque noeud v ∈ V correspond à une région Rv ∈ R. Pour chaque région Rv, nous définis-
sons un vecteur de probabilité d’appartenance moyen Sv, basé sur la carte de probabilité
S définie précédemment, limitée à la zone Rv considérée :

∀v ∈ V ,∀c ∈ C, Sv[c] = 1
|Rv|

∑
p∈Rv

S(p, c) (2.1)

Le vecteur Sv peut être assimilé à un vecteur de probabilité car ∑
i∈{1,...,C} Sv[i] = 1

et ∀i ∈ {1, ..., C}, 0 ≤ Sv[i] ≤ 1. La fonction X : V → ℜC de G, attribue à chaque
noeud v ∈ V le vecteur Sv de probabilité d’appartenance moyen à chaque classe c ∈ C.
L : E → ℜde , associe à chaque arête un attribut de dimension de dépendant de la relation
spatiale considérée, celle-ci étant un hyperparamètre de notre méthode. Nous verrons dans
nos expériences (section 2.4), des exemples de relations pouvant être envisagées.

A partir de la base d’apprentissage (entraînement et validation), nous cherchons un ni-
veau d’élagage ρ optimal (donnant les meilleures performances de classification de noeuds
sur les données de validation). Dans notre méthode actuelle, nous considérons une série de
rayons d’élagage définis de façon arbitraire à partir des distances moyennes entre les ré-
gions du graphe (voir section 2.4) afin d’étudier l’impact de la topologie du graphe sur les
résultats. Notons que d’autres techniques d’élagage auraient pu être employées comme la
technique des k plus proches voisins [92] ou celles présentées dans la section 1.4.3. A partir
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du rayon d’élagage ρ optimisé, on élague le graphe G en un graphe Gρ = (V,Eρ, X, L) tel
que Eρ = {e ∈ E | ∥L(e)∥ < ρ}, ∥∥ étant la norme euclidienne.

2.3.2 Architecture du GNN

Comme illustré dans la Figure 2.1-C, le GNN considéré n’est composé que de deux
couches. La première est une couche de convolution et la deuxième est un perceptron
à couche unique. Le nombre de noeuds à classifier est a priori inconnu et variable (le
nombre de régions candidates détectées par le CNN varie d’une image à l’autre et d’un
CNN à un autre). On fait l’hypothèse que ce nombre de noeuds est supérieur au nombre
de classes C (hypothèse réaliste de sur-segmentation [8]). Les graphes traités sont donc
de taille arbitraire. Par conséquent, pour les raisons expliquées dans la section 1.4.3, nous
considérons une approche spatiale et non spectrale pour l’opérateur de convolution.

La première couche du réseau (couche de convolution : (ℜC → ℜdl+1)) a pour objectif
d’agréger les informations de voisinage de chaque noeud (notion de message passing in-
troduite dans la section 1.4.3 et pouvant être définie par l’eq 1.5). La dimension dl+1 des
attributs de noeuds à la sortie de la convolution (Figure 2.1-D) est un autre hyperpara-
mètre de notre méthode défini empiriquement pendant nos expériences. Nous avons vu
dans la section 1.4.3 que de nombreux opérateurs de convolution sur graphe existaient et
que la nature de l’opérateur choisi pouvait modifier les résultats du GNN, notamment s’il
considère ou non les attributs d’arêtes multi-dimensionnels. Afin d’étudier l’influence de
cet opérateur sur les performances de notre méthode, nous considérons également l’opé-
rateur de convolution comme un hyperparamètre (plusieurs opérateurs seront comparés).
Enfin, notons que notre architecture ne présente qu’une seule couche de convolution bien
que plusieurs pourraient être mises en cascade (Figure 1.9). Cependant, les GNNs ob-
tiennent de meilleures performances quand ils sont peu profonds (moins de 4 couches de
convolution selon [93]).

La deuxième couche du réseau est un perceptron à couche unique (ℜdl+1 → ℜC)
fournissant à chaque noeud v ∈ V un vecteur de probabilité d’appartenance à chaque
classe c ∈ C.

Les paramètres du réseau sont optimisés, à partir des données d’entraînement, pour
maximiser le taux de bonne classification de noeuds. Cette optimisation correspond à une
minimisation de la fonction de coût du logarithme négatif de la vraisemblance :
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Loss(Y, ŷ) = −
|V |∑
v=1

C∑
c=1

Yv,c × log(ŷv,c) (2.2)

où Yv,c indique si c est la classe réelle du noeud v (1 si v appartient à la classe c, 0
sinon) et ŷv,c est la probabilité en sortie du GNN que le noeud v appartienne à la classe c.
Pour chaque noeud v, sa classe finale yv attribuée est définie comme : yv = argmaxc ŷv,c.
A partir de la classification de noeuds proposée par le GNN, les pixels (voxels) de chaque
région Rv sont fixés à la valeur de la classe assignée au noeud v correspondant. La carte
de segmentation L∗ est alors mise à jour.

2.4 Expériences

Pour nos expériences, nous nous sommes basés sur deux applications de segmentation
sémantique. La première, relativement simple pour tester la méthode, consiste à segmenter
des images 2D en couleur de visages humains sur la base de données publique FASSEG 1.
La deuxième application repose sur la segmentation de structures cérébrales, dans une
anticipation des travaux menés dans la partie II de cette thèse. Pour cela, nous avons utilisé
le jeu de données public IBSR 2 constitué d’IRMs en 3D de cerveaux adultes humains.
Dans la section 2.4.1, nous décrirons le protocole expérimental considéré. Nous détaillerons
ensuite, dans les sections 2.4.2 et 2.4.3, les expériences menées sur les jeux de données
FASSEG et IBSR respectivement. Dans chaque cas, nous présenterons la base de données
et les réseaux de neurones considérés pour la segmentation initiale, puis la construction
des graphes à partir des images avant de détailler les résultats de segmentation obtenus.
Enfin, dans la section 2.4.4, nous discuterons de l’influence de la topologie des graphes
sur les résultats, et plus précisément du rayon d’élagage considéré.

2.4.1 Protocole expérimental

Nos expériences ont été menées dans un environnement Python en utilisant la librairie
PyTorch Geometric [94] sur un GPU Nvidia Quadro RTX 3000. Ce sera le cas pour toutes
les expériences présentées dans cette thèse.

Pour les deux applications, l’architecture GNN est entraînée avec l’algorithme d’opti-
misation Adam, sur 600 époques, avec un dropout de 0.5 afin de minimiser la fonction de

1. https ://github.com/massimomauro/FASSEG-repository
2. https ://www.nitrc.org/projects/ibsr
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coût de l’eq 2.2. Une stratégie de réduction du taux d’apprentissage sur plateau est utilisée
avec un taux d’apprentissage initial Ξ0 = 0.01 et un facteur de réduction σ = 5e−4. La
dimension dl+1 des attributs de noeuds en sortie de l’opérateur de convolution est fixée à
7 pour FASSEG et à 22 pour IBSR.

Dans le but d’étudier l’impact de l’opérateur de convolution employé, 4 opérateurs
sont comparés. Nous considérons deux opérateurs maniant uniquement un poids scalaire
sur les arêtes : GCNConv [63] et GraphConv [70] (présenté dans la section 1.4.3, eq 1.6).
L’opérateur GCNConv, reconnu pour de la classification de noeud semi-supervisée (et
non, supervisée comme dans notre cas) actualise la représentation du noeud v ∈ V de la
façon suivante [63] :

X l+1(v) = W l+1 ∑
u∈N (v)∪{v}

wu,v√
d̂ud̂v

X l(u) (2.3)

où W l+1 est une matrice de poids entraînable et d̂v = 1 + ∑
u∈N (v) wu,v avec wu,v étant

le poids scalaire sur l’arête reliant les noeuds u et v. Afin d’observer si l’inconsidération
des attributs d’arêtes influe sur les performances, nous fixons le poids scalaire (wu,v dans
les eq 1.6 et 2.3) à 1. Les deux autres opérateurs de convolution considérés dans nos
expériences manient les informations structurelles multi-dimensionnelles portées par les
arêtes : ECConv [68] (présenté dans la section 1.4.3, eq 1.7) et GATConv [71]. Avec
ce dernier, nous souhaitons voir si l’ajout de mécanismes d’attention dans l’opérateur
est bénéfique pour ce type d’application. En effet, le message passing avec l’opérateur
GATConv est défini comme dans [71] par :

X l+1(v) =
∑

u∈N (v)∪{v}
αl+1

v,uW
l+1X l(u) (2.4)

αl+1
v,u étant les coefficients d’attention calculés comme :

αl+1
v,u = ea(W l+1Xl(v),W l+1Xl(u),W l+1

e L((u,v)))∑
k∈N (v)∪{v} ea(W l+1Xl(v),W l+1Xl(k),W l+1L((k,v))) (2.5)

a désignant le mécanisme d’attention et W l+1
e étant une matrice entraînable de poids

spécifique aux attributs d’arêtes.
Pour évaluer la qualité des segmentations obtenues, nous calculons pour chaque classe

présente deux métriques : le coefficient de Dice (DSC) [95] et la distance d’Hausdorff (HD)
[96]. DSC ∈ [0, 1] mesure la similarité entre l’image segmentée (I ′) et l’image annotée (I),
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appelée aussi vérité terrain (1 indique une équivalence parfaite). HD mesure la distance
maximale entre deux ensembles I et I ′, mettant donc plutôt en évidence les composantes
éloignées de la région cible (artefacts). Ces métriques, qui seront considérées à plusieurs
reprise dans cette thèse, sont détaillées dans les eq 2.6 et 2.7.

DSC(I, I ′) = 2|I ∩ I ′|
|I| + |I ′|

(2.6)

HD(I, I ′) = max(max
a∈I

min
b∈I′

|b− a|,max
b∈I′

min
a∈I

|a− b|) (2.7)

Pour analyser l’apport de notre méthode, nous comparons les résultats de segmentation
obtenus en sortie de CNN seul et ceux obtenus avec notre post-traitement basé sur GNN.

Par ailleurs, pour évaluer la robustesse de notre méthode à des jeux de données plus
petits (cela étant fréquent dans le domaine médical qui nous intéressera par la suite), nous
considérons des bases de données d’entraînement (c.a.d. images utilisées pour entraîner le
CNN et le GNN) de différentes tailles correspondant aux configurations A, B et C pré-
sentées dans la Table 2.1. L’ensemble d’images utilisé pour tester la méthode est toujours
le même (50 images pour FASSEG, 6 pour IBSR).

Table 2.1 – Taille et distribution des jeux de données utilisés dans chacune des applica-
tions.

Nombre d’images entraînement (validation) test
Configuration A B C

FASSEG 70 15 (5) 10 (3) 5 (2) 50
IBSR 18 8 (4) 6 (3) 4 (2) 6

Pour chaque configuration, les résultats sont moyennés sur 3 tirages aléatoires des
données d’entraînement/validation, donnant lieu à 3 réseaux de neurones entraînés.

Enfin, pour montrer que notre approche est généralisable à tout réseau de neurones
fournissant une carte de segmentation, nous considérons dans nos expériences plusieurs
CNNs (détaillés par la suite). Ces derniers ont été sélectionnés parmi des travaux récents,
avec une implémentation disponible en ligne, spécialisés pour des images en couleur 2D
ou des images médicales 3D.
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2.4.2 FASSEG

2.4.2.1 Jeu de données et architectures CNNs

Le jeu de données public FASSEG fournit des images 2D en couleur de visages hu-
mains dans différentes poses pour la segmentation sémantique multi-classes [97]. Dans nos
expériences, afin d’évaluer la méthode dans un premier temps sur un problème simple,
nous considérons un sous-ensemble de cette base de données correspondant à une pose de
face. Ce sous-ensemble contient 70 images segmentées manuellement. Nous avons utilisé
une variante de cette base avec des annotations affinées, afin d’avoir une région unique
par classe, conduisant au jeu de données FASSEG-Instances 3. Par simplicité, ce nouveau
jeu de données sera nommé FASSEG par la suite. Les nouvelles annotations considèrent
neuf classes : le fond, les cheveux, le visage, les yeux gauche et droit, les sourcils gauche
et droit, le nez et la bouche.

Pour ce jeu de données, nous avons considéré 4 réseaux de neurones profonds : un
U-Net (présenté section 1.2.3), un U-Net combiné à des champs aléatoires conditionnels
(CRF) [98], un EfficientNet [99] et un PSPNet [100]. Concernant l’architecture U-Net,
nous avons utilisé une implémentation PyTorch 4, entraînée sur 200 époques avec une
stratégie d’arrêt prématuré pour éviter le sur-entraînement. La régularisation spatiale ba-
sée sur CRF a été placée en sortie du U-Net pré-entraîné. Nous avons appliqué un filtre
Gaussien de taille 11 et avons entraîné le modèle CRF sur 50 époques pour affiner le
modèle d’ensemble. Le modèle EfficientNet s’appuie sur une méthode de mise à l’échelle
composée (longueur, largeur et résolution) pour améliorer la précision des CNNs. Nous
avons choisi EfficientNet-B3 (pre-entraîné sur ImageNet), avec les hyperparamètres de
[99] car cette implémentation utilise un U-Net pour le décodage et sera donc comparable
avec les réseaux précédents. L’architecture PSP-Net a été considérée car, grâce à son
module pyramidal, elle est capable de capturer des informations, notamment spatiales, à
différentes échelles. Nous souhaitons voir l’apport de notre méthode sur un réseau captu-
rant déjà, en partie, de l’information spatiale globale. Pour ce réseau, nous avons utilisé
les hyperparamètres de [100], c’est-à-dire, un ResNet pré-entraîné pour le calcul initial
de la carte de caractéristiques et une mise en commun des informations avec un module
pyramidal à 4 niveaux. Quel que soit le CNN, un filtre médian est appliqué en sortie pour
éliminer les petits artefacts de la carte de segmentation fournie.

3. https ://github.com/Jeremy-Chopin/FASSEG-instances
4. https ://doi.org/10.5281/zenodo.3522306
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2.4.2.2 Construction des graphes

Un graphe Gρ est construit comme présenté dans la section 2.3.1. Pour extraire les
composantes connexes de la carte de segmentation du CNN, une connectivité de 8 est
considérée. Face à la concavité de certaines régions, notamment les cheveux dont le
barycentre peut se trouver au milieu du visage (c.a.d. en-dehors des cheveux), nous
avons considéré comme relations spatiales (attributs d’arêtes) les distances minimales
(dRv ,Ru

min = mina∈Rv ,b∈Ru |a− b|) et maximales (dRv ,Ru
max = maxa∈Rv ,b∈Ru |a− b|) entre régions

Rv et Ru, normalisées par la plus grande distance D observée dans l’image (la diagonale
de l’image) :

L((u, v)) = [d
Rv ,Ru
min

D
,
dRv ,Ru

max

D
] (2.8)

Ainsi, chaque noeud a un attribut de dimension 9 puisque 9 classes sont présentes (X :
V → ℜ9) et les arêtes portent des informations de dimension 2 (L : E → ℜ2).

2.4.2.3 Résultats

Table 2.2 – FASSEG - nombre de régions et donc de noeuds fournis par les différentes
architectures de CNNs (moyenne sur les 3 tirages aléatoires de la base d’apprentissage)
selon la configuration d’entraînement considérée.

A B C
U-Net 12.0 13.2 13.9

U-Net + CRF 12.1 12.7 14.7
EfficientNet 11.3 11.7 14.6

PSPNet 11.9 12.2 17.5

La Table 2.2 rapporte les tailles de graphes impliquées pour les différentes architectures
de CNNs et configurations d’entraînement. Nous sommes confrontés à des graphes de taille
arbitraire. Par ailleurs, le nombre de noeuds augmente avec la réduction de la taille de la
base de données d’entraînement. En effet, le réseau, moins efficace, fournit plus de régions
candidates par classe.

La Table 2.3 compare les performances de segmentation avec et sans la méthode pro-
posée sur FASSEG. Les résultats obtenus avec les 4 différents opérateurs de convolution
sont rapportés. On observe que les performances du CNN se dégradent avec la réduction
du nombre de données d’entraînement (troisième ligne de la figure 2.2 avec de nom-
breuses erreurs de segmentation). Néanmoins, quels que soient le CNN et la configuration
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Table 2.3 – Comparaison des performances de segmentation sur FASSEG avec CNN seul
et avec la combinaison proposée de CNN et GNN (les résultats avec les 4 opérateurs de
convolution sur graphe sont indiqués : EC pour ECConv, GCN pour GCNConv, Graph
pour GraphConv et GAT pour GATConv). DSC : Dice, HD : distance d’Hausdorff.

Configuration A
CNN DSC HD

CNN EC GCN Graph GAT CNN EC GCN Graph GAT
U-Net 0.70 0.70 0.70 0.70 0.70 37.40 30.79 28.80 29.88 28.78

U-Net+CRF 0.71 0.71 0.71 0.71 0.71 35.39 27.29 26.24 27.96 26.24
EfficientNet 0.84 0.84 0.82 0.84 0.84 22.10 19.01 20.05 18.29 16.75

PSPNet 0.83 0.83 0.83 0.83 0.83 24.18 20.16 19.62 19.49 18.30
Moyenne 0.77 0.77 0.76 0.77 0.77 29.76 24.31 23.68 23.90 22.52

Configuration B
CNN DSC HD

CNN EC GCN Graph GAT CNN EC GCN Graph GAT
U-Net 0.72 0.73 0.71 0.72 0.72 43.02 29.23 32.87 30.71 30.72

U-Net+CRF 0.70 0.70 0.68 0.70 0.70 39.88 30.92 36.53 31.00 30.60
EfficientNet 0.83 0.83 0.82 0.83 0.83 26.39 19.93 22.19 21.11 18.77

PSPNet 0.82 0.82 0.81 0.83 0.82 28.05 20.86 21.17 19.94 20.16
Moyenne 0.77 0.77 0.75 0.77 0.77 34.33 25.23 28.19 25.69 25.06

Configuration C
CNN DSC HD

CNN EC GCN Graph GAT CNN EC GCN Graph GAT
U-Net 0.71 0.71 0.69 0.71 0.71 54.25 41.12 42.98 41.57 36.61

U-Net+CRF 0.69 0.68 0.64 0.69 0.67 60.00 45.26 55.44 42.71 41.88
EfficientNet 0.81 0.81 0.74 0.81 0.81 49.80 28.54 43.30 27.90 26.39

PSPNet 0.75 0.78 0.72 0.76 0.76 81.51 40.66 55.47 48.52 45.77
Moyenne 0.74 0.75 0.70 0.74 0.74 61.39 38.90 49.30 40.17 37.66

d’entraînement, notre proposition améliore les résultats (pour la plupart des opérateurs
de convolution sur graphe) tout en ajoutant un nombre négligeable de paramètres par
rapport à ceux du CNN (Tableau 2.4). Notons que l’architecture EfficientNet est plus
complexe que celle du traditionnel U-Net, ce qui conduit à un meilleur Dice au prix d’un
plus grand nombre de paramètres entraînables. PSPNet semble plus efficace que U-Net et
similaire à EfficientNet, mais avec moins de paramètres, ce qui souligne l’importance de
capturer différents éléments d’information à différentes échelles.

L’amélioration avec le post-traitement basé sur GNN est particulièrement significative
en termes de distance d’Hausdorff (jusqu’à 47% selon la Table 2.3 - EfficientNet(C)) mais
négligeable en terme de Dice. Cela signifie que les erreurs de segmentation consistent en
de petites régions relativement éloignées de la région cible (modifiant considérablement le
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Table 2.4 – Nombre de paramètres entraînables pour chaque architecture (CNNs et
GNNs) considérée pour FASSEG. Pour les architectures GNN, les paramètres incluent
également le perceptron à couche unique.

Architecture CNN # paramètres Architecture GNN # paramètres
U-Net 7 865 529 ECConv 387

U-Net + CRF 7 865 532 GCNConv 142
EfficientNet 17 779 713 GraphConv 241

PSPNet 3 849 420 GATConv 184

HD). Le bénéfice de la méthode est illustré sur la Figure 2.2 où l’on observe que le GNN
élimine la majorité des artefacts et corrige les erreurs de classification du CNN. Les bonnes
performances sur les configurations B et C démontrent la robustesse de la proposition face
au manque de représentativité. Notre méthode, combinée à PSPNet, s’avère même plus
performante avec un petit jeu de données (configuration B) qu’un réseau de neurones
plus complexe comme EfficientNet avec plus de données (configuration A) (HD de 19.94
vs 22.10 selon le Tableau 2.3).

Concernant l’opérateur de convolution sur graphe utilisé, il semble que les 4 opérateurs
considérés améliore la segmentation en terme de distance d’Hausdorff. Néanmoins, le GNN
basé sur GCNConv est moins efficace et a tendance à dégrader le Dice. La première ligne
de la Figure 2.2 illustre certaines erreurs pouvant être commises par cet opérateur. Cela
peut s’expliquer par l’inconsidération des attributs d’arêtes et par un nombre trop faible de
paramètres entraînables (Table 2.4) pour apprendre toutes les variations entre les visages.

Les performances des trois autres opérateurs sont équivalentes, bien que GATConv
fournisse, en moyenne, le plus petit HD (deux premières lignes de la Figure 2.2) malgré
son petit nombre de paramètres entraînables. Cela peut s’expliquer par les mécanismes
d’attention mis en oeuvre. La plus grande complexité d’ECConv (Table 2.4) lui permet
de mieux corriger les incohérences spatiales lorsque le nombre de régions est plus élevé
(Configuration C - PSPNet selon Table 2.2) comme l’illustre la Figure 2.2-C. De manière
générale, lorsque le nombre de noeuds augmente (Configuration C), les opérateurs de
convolution considérant à la fois les attributs sur noeuds et sur arêtes (c.a.d. ECConv et
GATConv) semblent plus adaptés pour corriger les erreurs de segmentation (Table 2.3).
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GT CNN ECConv GCNConv GraphConv GATConv

A 
(EfficientNet)

B
 (U-Net)

C 
(PSP-Net)

Figure 2.2 – Exemples de segmentation sur FASSEG avec et sans GNN. Une compa-
raison des 4 opérateurs de convolution est fournie. Les boîtes englobantes montrent les
régions avec des améliorations significatives. A, B et C correspondent aux configurations
d’entraînement considérées. GT : vérité terrain.

2.4.3 IBSR

2.4.3.1 Jeu de données et architectures CNNs

Le jeu de données public IBSR est composé de 18 IRMs (volumes 3D) de cerveaux
adultes humains associées à la segmentation de 32 régions cérébrales. Dans nos expé-
riences, comme dans [101], seulement 15 classes du jeu de données annoté sont consi-
dérées : le fond, le thalamus, le noyau caudé, le putamen, le pallidum, l’hippocampe,
l’amygdale et le noyau accumbens (gauche et droit pour toutes les structures).

Pour cette application, nous avons considéré trois réseaux de neurones profonds : un
U-Net 3D [102] semblable à l’architecture présentée dans la section 1.2.3, un U-Net 3D
combiné à des CRF et le récent UNETr [21], Transformer s’appuyant également sur une
architecture en "U" avec des couches convolutives. La spécificité de ce jeu de données
repose sur la taille des images médicales et sur le déséquilibre de représentativité entre
classes (certaines classes cibles sont de très petites tailles par rapport à d’autres). Cela
nécessite des stratégies spécifiques telles que l’utilisation de patches, qui sera davantage
détaillée dans le chapitre 3 de cette thèse.

Pour le réseau U-Net 3D, nous avons considéré l’implémentation générique 2D/3D uti-
lisée pour FASSEG, entraînée sur 60 époques avec une stratégie d’arrêt prématuré pour
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éviter le sur-entraînement. Nous avons, pour les raisons mentionnées précédemment, em-
ployé une approche par patches 3D [103]. Des patches de dimension 323 voxels ont été
extraits autour du barycentre de chaque structure d’intérêt (tirage aléatoire) avec la li-
brairie Torchio [104]. Pour chaque IRM, 64 patches ont été sélectionnés avec une fréquence
proportionnelle à la probabilité inverse de la classe correspondante (c.a.d. davantage de
patches pour les classes les plus petites). Concernant le post-traitement par CRF, nous
avons considéré les mêmes paramètres que pour FASSEG (section 2.4.2). Le modèle CRF
a, cette fois, été entraîné sur 40 époques à partir du U-Net préentraîné.

Le réseau UNETr est un Visual Transformer, comme présenté dans la section 1.2.3,
appliqué à la segmentation d’images médicales 3D. Nous avons vu que de tels modèles
capturent le contexte global grâce à leurs mécanismes d’attention et les dépendances
spatiales à grande échelle mises en oeuvre. Là encore, nous avons choisi un tel réseau pour
analyser la capacité de notre méthode à améliorer les performances de modèles englobant
déjà, en partie, des informations structurelles globales. Les hyperparamètres du UNETr
ont été fixés comme dans [21] avec des patches de dimension 163 pour la décomposition
de l’image avant projection linéaire.

2.4.3.2 Construction des graphes

Un graphe Gρ est construit comme détaillé dans la section 2.3.1. Pour extraire les
composantes connexes de la carte de segmentation du CNN, une connectivité de 26 est
considérée. Comme dans les travaux de [76], les arêtes portent les distances absolues entre
les barycentres des régions connectées Rv et Ru. Ces distances sont découpées selon les 3
dimensions de l’image (x, y, z) :

L((u, v)) = [dRv ,Ru
x , dRv ,Ru

y , dRv ,Ru
z ] (2.9)

Ainsi, chaque noeud a un attribut de dimension 15 correspondant aux 15 classes consi-
dérées (X : V → ℜ15) et les arêtes portent des informations de dimension 3 (L : E → ℜ3).

2.4.3.3 Résultats

La Table 2.5 indique la taille des graphes impliqués pour les différentes architectures de
réseaux de neurones et les différentes configurations des données d’entraînement. Comme
pour FASSEG, nous sommes confrontés à des graphes de taille arbitraire et le nombre de
noeuds augmente lorsque la taille de la base d’apprentissage diminue.
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Table 2.5 – IBSR - Nombre de régions (c.a.d. de noeuds) fournies par les différentes
architectures de CNNs (moyenne sur les 3 tirages aléatoires de la base d’entraînement) et
selon la configuration d’entraînement considérée.

A B C
U-Net 20.6 23.9 23.6

U-Net + CRF 22.4 22.8 28.3
UNETr 15.4 15.6 21.3

Table 2.6 – Comparaison des performances de segmentation sur IBSR avec CNN seul
et avec la combinaison proposée de CNN et GNN (les résultats avec les 4 opérateurs de
convolution sur graphe sont reportés : EC pour ECConv, GCN pour GCNConv, Graph
pour GraphConv et GAT pour GATConv). DSC : Dice, HD : distance d’Hausdorff.

Configuration A
CNN DSC HD

CNN EC GCN Graph GAT CNN EC GCN Graph GAT
U-Net 0.80 0.81 0.64 0.81 0.79 22.51 5.73 57.36 5.74 8.83

U-Net+CRF 0.81 0.82 0.74 0.82 0.80 25.77 6.60 29.06 4.40 11.74
UNETr 0.75 0.76 0.57 0.76 0.73 11.01 5.27 62.95 5.27 13.55

Moyenne 0.79 0.80 0.65 0.80 0.77 19.76 5.87 49.79 5.14 11.37
Configuration B

CNN DSC HD
CNN EC GCN Graph GAT CNN EC GCN Graph GAT

U-Net 0.79 0.81 0.70 0.81 0.76 22.99 4.72 41.08 4.72 17.08
U-Net+CRF 0.79 0.81 0.74 0.81 0.77 23.49 5.69 22.84 4.53 18.88

UNETr 0.73 0.73 0.58 0.73 0.73 13.77 5.82 59.75 6.03 7.19
Moyenne 0.77 0.78 0.67 0.78 0.75 20.08 5.41 41.22 5.09 14.38

Configuration C
CNN DSC HD

CNN EC GCN Graph GAT CNN EC GCN Graph GAT
U-Net 0.76 0.78 0.70 0.78 0.71 26.94 6.76 26.88 5.04 28.78

U-Net+CRF 0.77 0.79 0.72 0.80 0.69 28.50 8.47 24.59 5.15 33.33
UNETr 0.67 0.67 0.47 0.67 0.62 25.75 9.69 76.89 12.26 20.65

Moyenne 0.73 0.75 0.63 0.75 0.67 27.06 8.31 42.79 7.49 27.59

La Table 2.6 compare les performances de segmentation avec et sans la méthode propo-
sée sur IBSR. Une fois de plus, les performances de segmentation par le CNN se dégradent
avec la diminution du nombre de données d’entraînement. On peut noter que pour la confi-
guration C utilisant UNETr, les résultats sont beaucoup plus faibles que ceux obtenus en
considérant un jeu de données plus grand ou un U-Net classique (Dice de 0.67 contre 0.77
avec U-Net+CRF). Ce mauvais résultat illustre le fait qu’un tel réseau, basé sur un Trans-
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former, nécessite davantage de données d’entraînement que les autres CNNs traditionnels
en raison de son très grand nombre de paramètres entraînables (Table 2.7). Cependant,
pour les configurations A et B, le réseau UNETr, avec son mécanisme d’attention consi-
dérant l’information spatiale à plus grande échelle pour guider la segmentation, donne de
meilleurs résultats en termes de distance d’Hausdorff que le U-Net classique (HD divisé
par 2). Ceci est également illustré dans la Figure 2.3 (détaillée ci-après) où nous observons
que U-Net produit plus d’artefacts (noeuds environnants - 1e ligne) que UNETr (2e ligne).

Table 2.7 – Nombre de paramètres en-
traînables pour chaque architecture CNN
utilisée sur IBSR.

Arch. CNN # paramètres
U-Net 15 711 887

U-Net + CRF 15 711 891
UNETr 94 197 951

Table 2.8 – Nombre de paramètres en-
traînables pour chaque architecture GNN
utilisée sur IBSR (les paramètres incluent
le perceptron à couche unique).

Arch. GNN # paramètres
ECConv 1995

GCNConv 697
GraphConv 1027
GATConv 829

Quelle que soit la configuration d’entraînement et le CNN, il existe au moins un opé-
rateur de convolution sur graphe améliorant la segmentation du CNN. Comme pour FAS-
SEG, l’amélioration apparaît significative en termes de distance d’Hausdorff avec une
réduction moyenne d’environ 75% avec toutes les configurations, selon la Table 2.6 (ex.
de 20.08 à 5.09 avec la configuration B). Cela souligne la pertinence de notre approche
pour corriger les erreurs structurelles de segmentation. En effet, même avec un Visual
Transformer comme UNETr, fournissant moins d’artefacts grâce à son mécanisme d’at-
tention (Figure 2.3), notre proposition réduit significativement le HD de 11.01 à 5.27
(réduction de 52%) pour la configuration d’entraînement A, de 13.77 à 5.82 (réduction de
58%) pour la configuration d’entraînement B et de 25.75 à 9.69 (réduction de 62%) pour
la configuration d’entraînement C. Cela illustre également la capacité de notre méthode à
compenser de manière significative le manque de représentativité lorsque la base de don-
nées d’entraînement est petite : les relations apprises par le GNN pendant l’entraînement
permettent de corriger les erreurs structurelles réalisées par un CNN. De cette manière,
notre approche conduit à de meilleurs résultats avec peu de données qu’un réseau de neu-
rones profond complexe comme UNETr entraîné avec plus de données, ceci constituant
un défi [81]. Ainsi, notre proposition combinée à un U-Net, ajoutant au maximum 1995
paramètres (ECConv), atteint de meilleures performances avec un petit jeu de données
(configuration C) que UNETr seul entraîné avec plus de données (configuration A) (HD de
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5.04 contre 11.01, Dice de 0.78 contre 0.75 selon la Table 2.6). Ceci illustre la pertinence
de considérer des relations de haut niveau en post-traitement d’une carte de segmentation
fournie par un CNN, non seulement en qualité de segmentation mais aussi en termes de
nombre de paramètres entraînables.

GT CNN GNN

A
(U-Net)

C
(UNETr)

Figure 2.3 – Noeuds des graphes construits à partir des segmentations sur IBSR (po-
sition 3D des barycentres des régions segmentées). De gauche à droite : classe réelle des
noeuds (vérité terrain - GT), classes assignées à la sortie du CNN et arêtes prises en
compte par le GNN (élagage du graphe), classes assignées à la sortie du GNN. Deux
exemples de deux configurations sont donnés. Chaque couleur correspond à une structure
cérébrale (noir étant le fond). A et C correspondent aux configurations d’entraînement.

Pour cette application, ECConv et GraphConv semblent être les meilleurs opérateurs,
capable d’améliorer significativement les segmentations des CNNs dans toutes les configu-
rations (en termes de Dice et de distance d’Hausdorff). Cela peut s’expliquer par leur plus
grand nombre de paramètres entraînables (Table 2.8), leur donnant davantage de degrés
de liberté. L’efficacité de GraphConv montre qu’il n’est pas indispensable, dans ce cas (ce
qui n’était pas vrai pour FASSEG), de considérer des attributs d’arêtes multidimension-
nels. On peut penser que, pour cette application, la discrimination entre noeuds apportée
par l’élagage d’arêtes (voir section 2.4.4) est suffisante. Notons que, comparé à un travail
récent sur le jeu de données IBSR [101] mais impliquant un atlas, notre approche conduit
à des résultats légèrement moins bons en Dice (0.82 contre 0.84 [101]) mais légèrement
meilleurs en HD (4.40 contre 4.49 in [101]).

Sur la Figure 2.3, on visualise mieux les corrections fournies par le GNN. Ainsi, dans
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le premier exemple (1e ligne), les artefacts produits par U-Net (entourés en rouge) sont
correctement classifiés par le GNN comme appartenant au fond. On peut imaginer que
c’est l’isolement de ces noeuds (reliés à aucun autre noeud du fait de l’élagage) qui conduit
à les considérer comme du fond. Dans le deuxième exemple, le UNETr a fait quelques
erreurs de classification (encadrées en rouge). Le GNN élimine (c.a.d. classe comme fond)
la mauvaise structure rouge à droite et corrige le noeud à gauche classifié comme rose en
cyan. Le GNN détecte également l’erreur liée au noeud cyan détecté à droite (incohérence
spatiale car la classe cyan est de l’autre côté) mais il se trompe en le classifiant comme fond
(noir) au lieu de rose. Cela illustre la capacité de notre méthode à détecter les anomalies
structurelles et à les corriger la plupart du temps, même si des erreurs subsistent dans
certains cas (ex. le noeud vert en bas à droite).
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Figure 2.4 – Exemples de segmentation sur IBSR avec et sans GNN. Une comparaison
des 4 opérateurs de convolution est fournie. Les boîtes englobantes montrent les régions
avec des améliorations significatives. A, B et C correspondent aux configurations d’entraî-
nement. GT : vérité terrain.

Sur la Figure 2.4-ligne 3, nous voyons que tous les opérateurs parviennent à corriger
les artefacts fournis par U-Net avec CRF en configuration A. ECConv et GraphConv
parviennent à corriger les mauvaises classifications faites par le CNN dans quasiment tous
les cas. Néanmoins, sur les deux premières lignes, nous pouvons voir que lorsqu’une classe
n’est pas détectée par le CNN (par exemple l’hippocampe gauche encadré en rouge), le
GNN, logiquement, ne parvient pas à récupérer cette structure manquante (boîte rouge
restante avec ECConv et GraphConv). Contrairement à l’application sur FASSEG, GCN-
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Conv et GATConv semblent avoir plus de difficultés à classer correctement les noeuds.
Cela peut peut-être s’expliquer par la plus grande taille des graphes concernés (plus de
20 noeuds en moyenne selon la Table 2.5 contre moins de 15 pour FASSEG selon la Table
2.2), par le plus grand nombre de classes étudiées (dimension plus grande sur les attributs
de noeuds) et par leur plus petit nombre de paramètres entraînables (Table 2.8). En effet,
ils ont tendance à perdre des informations, ce qui conduit à des incohérences spatiales
voire à la disparition totale de classes. Par exemple, sur la Figure 2.4, GCNConv rem-
place le putamen par le pallidum (lignes 1 et 2) et GATConv remplace le pallidum par
l’hippocampe (ligne 3), ce qui dégrade fortement les résultats (Table 2.6).

2.4.4 Influence de la topologie des graphes

Complet

Figure 2.5 – Évolution du nombre d’arêtes en fonction du rayon d’élagage. La première
ligne montre un exemple sur FASSEG (EfficientNet-C) et la deuxième ligne sur IBSR
(U-Net-C).

Comme nous l’avons vu dans la section 1.4.3, la topologie des graphes mis en jeu en
entrée de GNN semble jouer un rôle important à en croire les divers travaux développés
ces dernières années pour élaguer les graphes. L’objectif de cette section est d’étudier
l’impact du nombre d’arêtes dans les graphes (ou plutôt du niveau d’élagage) sur les per-
formances de segmentation. Pour cela, nous proposons une méthode d’élagage très simple
basée sur un rayon d’élagage définissant le voisinage de chaque noeud comme expliqué
dans la section 2.3.1. Pour chaque configuration étudiée, six rayons d’élagage ρ ont été
comparés durant la phase d’optimisation sur les données d’entraînement : graphes com-
plets (rayon infini), µ − 0.5σ, µ − σ, µ − 1.2σ, µ − 1.5σ et µ − 1.8σ. Dans chaque cas, µ
est la valeur moyenne de la relation L((u, v)) entre toutes les régions d’une image, moyen-
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née sur l’ensemble des images d’entraînement et σ est l’écart-type. Le plus grand rayon
d’élagage (µ − 1.8σ) conduit la plupart du temps à des graphes sans arêtes. Notons que
l’implémentation torch-geometric considérée pour la convolution ne gère pas les situations
de graphes sans arêtes. Par conséquent, dans ce cas, nous considérons que le GNN est
réduit au perceptron à couche unique.

Ainsi, comme illustré sur la Figure 2.5, avec l’instauration d’un rayon d’élagage basé
sur les relations spatiales entre régions, les noeuds correspondant aux régions les plus
éloignées entre elles finissent par ne plus être connectés. En fonction du rayon d’élagage,
le nombre d’arêtes dans les graphes varie drastiquement (Figures 2.5 et 2.6).
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Figure 2.6 – Nombre moyen d’arêtes sur les données de test en fonction du rayon
d’élagage considéré. Deux configurations sur FASSEG (EfficientNet-C, U-Net-C) et deux
sur IBSR (U-Net-C, UNETr-B) sont illustrées.

La Figure 2.6 représente le nombre moyen d’arêtes sur les données de test en fonction
du rayon d’élagage considéré. Pour plus de clarté, seuls les résultats sur 4 configurations
sont reportés : deux avec FASSEG (EfficientNet et U-Net avec configuration d’entraîne-
ment C) et deux sur IBSR (U-Net (C) et UNETr (B)). On voit que le nombre d’arêtes
évolue de manière similaire pour toutes les configurations. Typiquement, un rayon de
µ − 1.5σ divise par environ 20 le nombre d’arêtes par rapport à l’utilisation de graphes
complets. Le plus grand nombre d’arêtes avec U-Net (C) sur IBSR peut s’expliquer par
le nombre plus élevé de noeuds présents (Table 2.5).

La Figure 2.7 représente l’évolution de la distance d’Hausdorff des segmentations sur
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Figure 2.7 – Évolution de la distance d’Hausdorff des segmentations en fonction du rayon
d’élagage considéré (étude sur les données d’entraînement). Deux exemples sur FASSEG
(EfficientNet-C et U-Net-C) et deux sur IBSR (U-Net-C et UNETr-B) sont reportés.

les données d’entraînement (validation) en fonction du rayon d’élagage dans les 4 configu-
rations considérées. Selon les sorties de CNN, le nombre de noeuds (et donc d’arêtes) est
différent. Il en résulte un rayon d’élagage optimal différent dans chaque cas, justifiant la
nécessité de définir le rayon optimal, pour chaque configuration, en fonction des données
d’entraînement. Sur les deux graphes de la ligne supérieure, correspondant à l’application
FASSEG, on observe des comportements similaires avec les deux réseaux EfficientNet et
U-Net. Dans les deux cas, GCNConv et GATConv sont moins efficaces (parfois même
moins que le CNN seul) lorsque le rayon devient trop grand (ρ ≥ µ − 1.2σ), c’est-à-dire,
lorsque le nombre d’arêtes augmente (supérieur à environ 40 selon la Figure 2.6). Cela
peut s’expliquer par leur trop petit nombre de paramètres entraînables (Table 2.4) pour
gérer un tel nombre d’informations structurelles connexes. GCNConv atteint même ses
meilleures performances pour ρ = µ − 1.8σ, c’est-à-dire lorsque le GNN est réduit à un
SLP, ce qui remet en question son efficacité. GraphConv et ECConv sont plus flexibles
aux différents rayons d’élagage. Néanmoins, ECConv semble être le seul opérateur ca-
pable de travailler correctement avec des graphes complets dans tous les cas (FASSEG -
U-Net sur la Figure 2.7), peut-être en raison de sa prise en compte des attributs d’arêtes
combinée à son nombre élevé de paramètres entraînables (Table 2.4). Le troisième graphe
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(IBSR - U-Net) montre des informations similaires avec la perte d’efficacité de GCNConv
et GATConv lorsque le nombre d’arêtes augmente. Il met également en évidence l’impact
de la nature de l’opérateur de convolution avec la ré-augmentation de HD dans le cas
ρ = µ− 1.8σ, passant d’environ 4 à 28 pour ECConv et GraphConv. Ceci souligne la va-
leur ajoutée de la convolution sur graphe comparé à la simple utilisation d’un SLP. Dans
le cas de UNETr, qui correspond à un faible nombre de noeuds (Table 2.5), tous les rayons
d’élagage semblent équivalents. De manière générale, l’élagage considéré (rayon de voisi-
nage) améliore la segmentation par rapport à l’utilisation de graphes complets. A partir
des résultats sur données d’entraînement (Figure 2.7), il apparaît judicieux de travailler
avec un rayon compris entre µ− 1.2σ et µ− 1.5σ pour maximiser les performances.

Ainsi, nous avons utilisé ces 2 rayons optimaux (définis sur données d’entraînement
et validation) pour entraîner le GNN sur les données d’entraînement avant de l’appliquer
sur les données test. Pour confirmer l’efficacité de l’opérateur de convolution comparé à
un SLP seul, nous avons comparé les performances obtenues à celles avec un GNN réduit
à un unique perceptron unicouche (c.a.d. avec ρ = µ − 1.8σ). Les résultats obtenus sont
illustrés en Annexe A.1.1. Pour FASSEG, nous observons que l’utilisation d’un opérateur
de convolution améliore les résultats par rapport à un SLP unique sauf pour GCNConv
combiné à EfficientNet. Cette observation confirme l’importance de la convolution pour
la classification de noeuds. Pour IBSR, les courbes valident notre intuition selon laquelle
GCNConv et GATConv ne sont pas adaptés à ce problème trop complexe (voir Table
2.6). En effet, ils donnent de moins bons résultats qu’un SLP seul. Avec U-Net, ECConv
et GraphConv enrichissent la prédiction des noeuds en réduisant considérablement la
distance d’Hausdorff. La topologie du graphe influence dans ces cas les performances de
segmentation. Dans le cas de UNETr, aucune valeur ajoutée n’est apportée par aucun
des opérateurs de convolution. Cela peut s’expliquer par le fait que le nombre moyen
de noeuds (15.6 selon la Table 2.5) est approximativement égal au nombre de classes
(15), rendant la tâche de classification plus facile à résoudre. Dans ce cas, l’exploitation
des attributs des noeuds par un SLP est suffisante. Cependant, cela ne représente pas la
majorité des cas.

Les résultats obtenus valident notre intuition selon laquelle la topologie des graphes
influe sur les résultats de segmentation et confirment la pertinence de notre approche
visant à chercher un rayon d’élagage optimal.
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2.5 Discussion

A travers nos expériences, nous avons montré la capacité d’un réseau de neurones sur
graphes, exploitant les prédictions d’un CNN et les relations spatiales entre régions, à
améliorer la qualité des segmentations sémantiques d’images initialement produites par
des CNNs. Les résultats décrits dans la section 2.4.2, pour la segmentation de visages sur
images 2D (FASSEG), montrent la pertinence des opérateurs de convolution sur graphe
gérant les attributs d’arêtes multi-dimensionnels (fonction L) dans l’agrégation d’infor-
mations de voisinage pour améliorer la précision lors de la classification de noeuds. Ce-
pendant, lorsque le nombre de noeuds et de classes (c.a.d. la dimension des attributs de
noeuds) augmente, la complexité des opérateurs de convolution (c.a.d. leur nombre de
paramètres entraînables) devient un facteur clé dans la bonne classification des noeuds.
Ainsi, dans le cas de IBSR (section 2.4.3), les opérateurs plus complexes comme EC-
Conv et GraphConv (Table 2.8) obtiennent de meilleurs résultats que des opérateurs plus
simples comme GCNConv ou GATConv. Dans la section 2.4.4, nous avons montré que
GCNConv n’était pas adapté au problème de segmentation sémantique. On peut supposer
que cet opérateur se prête davantage à des problèmes d’apprentissage semi-supervisés.

La méthode proposée correspond à une architecture générique, applicable à tout réseau
de neurones profond fournissant une carte de segmentation. Nous verrons d’ailleurs dans le
chapitre 4 une application de cette méthode au problème médical au centre de cette thèse.
Notre approche a l’avantage de ne pas nécessiter l’implémentation d’une architecture
spécifique comme dans [86, 87, 88, 89] ou des algorithmes additionnels de sur-segmentation
fournissant des superpixels comme dans [83, 84, 85]. Elle peut être étendue à d’autres types
d’informations structurelles que celles exploitées (distances minimum et maximum pour
FASSEG, distances au barycentre pour IBSR). Notons que des stratégies de segmentation
ad-hoc pourraient améliorer les résultats dans chacune des applications (ex. méthodes
de détection des points de repère faciaux pour FASSEG), au prix d’une moins bonne
généricité de la méthode. La simplicité du réseau GNN proposé (seulement 2 couches) le
rend relativement rapide. Ainsi, le temps d’inférence sur IBSR par exemple (construction
du graphe et classification des noeuds) est de 10 secondes en moyenne (GPU Nvidia
Quadro RTX 3000). L’ajout de couches de convolution supplémentaires a été testé et n’a
pas fourni de meilleures performances. Enfin, notre méthode est robuste aux petits jeux de
données, qui conduisent souvent à des graphes plus grands (le CNN moins bien entraîné
fournit davantage de composantes connexes dans sa segmentation). La combinaison de
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notre méthode avec une architecture classique comme U-Net égale voire surpasse avec
peu de données d’entraînement les réseaux d’apprentissage profonds complexes comme
UNETr et EfficientNet entraînés sur davantage de données. Cet aspect de la méthode
sera particulièrement exploité dans le chapitre 4 de cette thèse, du fait de la difficulté
d’avoir beaucoup de données médicales, notamment pathologiques et pédiatriques.

Nous avons confirmé l’hypothèse selon laquelle la topologie des graphes avait une in-
fluence sur les performances des GNNs, notamment pour cette tâche de classification de
noeuds pour la segmentation sémantique (section 2.4.4). En effet, l’élagage des arêtes aide
à garder l’information spatiale pertinente en réduisant le nombre d’arêtes (Figure 2.6) et
donc de voisins de chaque noeud dans l’étape de message passing des opérateurs de convo-
lution. Ainsi, dans le cas de IBSR, l’efficacité d’un opérateur comme GraphConv, ignorant
pourtant les attributs sur arêtes, peut être liée à la topologie des graphes impliqués. Nous
avons mis en évidence qu’un rayon d’élagage ρ entre µ − 1.2σ et µ − 1.5σ fournissait les
meilleures performances dans les deux applications, quels que soient la configuration et
le CNN considérés. Dans la Figure 2.7, nous avons observé que l’opérateur de convolu-
tion ECConv, gérant les attributs d’arêtes multi-dimensionnels (comme montré dans la
section 1.4.3), était le moins sensible à la topologie des graphes, obtenant de bonnes per-
formances dans toutes les configurations. On peut imaginer que son plus grand nombre de
paramètres entraînables compense mieux l’effet de la fonction invariante par permutation
(eq 1.5) lors du message passing (moyenne, somme, etc.), pouvant partiellement éliminer
le caractère discriminant de chaque arête. Pour ces raisons, nous avons décidé d’utiliser
l’opérateur ECConv dans nos expériences des chapitres 4 et 5.

L’approche présentée, bien que prometteuse, présente des limites et suppose des amé-
liorations dont nous sommes conscients. Tout d’abord, l’efficacité de notre méthode semble
particulièrement liée à la topologie des graphes considérés. Notre volonté était seulement
de montrer l’impact du nombre d’arêtes dans un problème de segmentation sémantique.
Néanmoins, pour l’instant, nous nous contentons de tester et comparer différents niveaux
d’élagage basés sur un rayon de voisinage. Les rayons considérés sont définis arbitraire-
ment et ne sont peut-être pas toujours les plus appropriés. Il serait judicieux d’inclure
l’apprentissage de ce rayon d’élagage (paramètre ρ) dans le GNN afin de bénéficier d’une
procédure d’apprentissage homogène de bout en bout, apprenant simultanément le niveau
d’élagage et la tâche de classification de noeuds. Par ailleurs, il est possible que la mé-
thode d’élagage proposée (basée sur une relation spatiale) ne soit pas la plus adaptée. On
pourrait alors tenter d’appliquer des techniques d’élagage existantes comme [77, 78, 79]
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mentionnées dans la section 1.4.3. Dans le chapitre 4 de ce manuscrit, nous utiliserons
une solution alternative à l’élagage des arêtes. Celle-ci consistera à complexifier la fonction
de projection F de ECConv (mapping décrit dans la section 1.4.3) pour apprendre plus
distinctement les poids de chaque attribut de chaque arête.

Une autre limite de notre méthode repose sur la nécessité que le CNN ait préala-
blement détecté et sur-segmenté toutes les classes recherchées. On suppose que le CNN
produit des sortes de superpixels pertinents (ce qui semble être une hypothèse raisonnable
d’après nos expériences) et que le post-traitement avec GNN assure une cohérence spa-
tiale globale. Cependant, si le CNN perd une classe ou segmente comme une seule classe
une région contenant plusieurs classes différentes, notre méthode ne peut pas y faire face.
Pour surmonter cette limitation, une alternative pourrait être de considérer l’incertitude
du CNN [105] pour subdiviser plus finement les régions produites par celui-ci. Nous pen-
sons traiter cette idée dans des travaux futurs et l’évaluer sur d’autres jeux de données
comme Pascal VOC [106] ou Cityscapes [107].

2.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode de post-traitement basée sur un
réseau de neurones sur graphes, afin d’améliorer la segmentation sémantique d’images
fournie par des réseaux de neurones profonds dédiés (CNNs). Notre approche convertit
la carte de segmentation du CNN en graphe, où chaque noeud correspond à une région
segmentée. Elle exploite les vecteurs d’appartenance issus de la sortie du CNN comme
attributs de noeuds et les relations spatiales entre régions segmentées comme attributs
d’arêtes dans l’objectif de réaliser une classification de noeuds. Nous avons étudié des
paramètres, introduits dans le chapitre 1, influençant la performance des GNNs : la na-
ture de l’opérateur de convolution considéré et la topologie des graphes en entrée. Les
résultats nous ont emmenés à la conclusion qu’un opérateur comme ECConv offrait de
bonnes performances avec une certaine flexibilité quant à la topologie des graphes donnés
en entrée grâce à sa prise en compte des attributs d’arêtes multi-dimensionnels et à son
nombre plus important de paramètres entraînables. Par ailleurs, nous avons observé que
l’élagage des arêtes des graphes simplifiait la tâche d’agrégation d’informations de voisi-
nage en ne conservant que les informations structurelles pertinentes, conduisant souvent
à de meilleurs résultats. C’est pourquoi, dans les travaux de la partie II, nous emploierons
ECConv et tiendrons une attention particulière à la structure des graphes considérés.
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Nous avons validé notre méthode sur deux applications (images 2D et volumes 3D) et
avec divers CNNs. Notre proposition semble être robuste aux petits ensembles de données
d’entraînement peu représentatifs, surpassant des architectures de réseaux de neurones
profonds plus complexes (EfficientNet, UNETr) entraînées avec davantage de données. Le
post-traitement proposé est une méthode générique complémentaire pour la segmenta-
tion sémantique d’images, pouvant être étendu à tout type d’information structurelle et à
toute autre propriété supplémentaire décrivant les régions (section 1.3). Il est à noter que
ces travaux ont fait l’objet d’une communication à une conférence internationale [108].

— Un GNN est utilisé en post-traitement d’un CNN pour amé-
liorer la segmentation sémantique d’images au travers d’une
tâche de classification de noeuds en se basant sur la carte de
segmentation fournie par le CNN et sur les relations struc-
turelles entre régions détectées.

— Une stratégie d’élagage des arêtes, définie par un rayon de
voisinage, est utilisée pour limiter les informations structu-
relles prises en compte lors de la convolution sur graphe.

— La méthode développée s’avère générique respectivement à
l’application, à la nature de l’information structurelle consi-
dérée et au CNN utilisé pour la pré-segmentation.

— La pertinence de l’approche a été évaluée sur deux bases de
données publiques, avec plusieurs tailles de jeux de données
d’entraînement, en considérant différents CNNs et avec di-
vers opérateurs de convolution sur graphe. Notre approche
combinée à un réseau classique comme U-Net et entraînée
sur peu de données surpasse des réseaux plus complexes (ex.
Visual Transformers) entraînés avec davantage de données.

À retenir

Dans la partie I de cette thèse, nous avons présenté diverses notions techniques (CNNs,
informations structurelles, GNNs) et une méthode combinant ces concepts pour la seg-
mentation sémantique d’images qui seront exploitées dans la partie II du manuscrit pour
traiter une application médicale : l’étude de la lésion cérébrale précoce chez l’enfant après
AVC néonatal.
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Deuxième partie

Application à l’étude de la lésion
cérébrale précoce chez l’enfant après

AVC néonatal
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INTRODUCTION À L’ÉTUDE DE LA LÉSION

CÉRÉBRALE PRÉCOCE

Dans cette partie, nous allons aborder une application médicale qui a été au coeur de
nos travaux de thèse : l’étude en IRM de la morphométrie cérébrale en présence d’une
lésion cérébrale précoce chez l’enfant après AVC néonatal ainsi que la prédiction, à partir
d’IRMs, de la présence ou non de troubles moteurs permanents définis comme paralysie
cérébrale de l’enfant. Nous nous appuierons sur certaines notions (CNNs, GNNs, infor-
mations structurelles - chapitre 1) et travaux (chapitre 2) présentés dans la partie I.

La lésion cérébrale précoce est une lésion intervenue sur un cerveau en cours de déve-
loppement et de maturation, durant la vie foetale ou dans les deux premières années de
vie qui a des conséquences sur le développement morphostructurel du cerveau de l’enfant.
Cette lésion, progressive ou non, peut prendre plusieurs formes (ex. lésion de la substance
blanche, lésion corticale ou sous-corticale, malformations), intervenir à des moments de
développement cérébral différents et avoir des caractéristiques variées (lésion localisée ou
diffuse). Pour étudier l’impact sur le cerveau de la lésion cérébrale précoce en neuroima-
gerie, nous avons besoin de modèles animaux ou d’études sur le cerveau humain (Figure
II.1-gauche).

L’AVC néonatal est considéré comme un bon modèle d’étude de l’impact de la lésion
cérébrale précoce sur la plasticité du cerveau en cours de développement car il correspond
à une lésion bien caractérisée (lésion corticale ou sous-corticale), non progressive, inter-
venant toujours à la même période chez des enfants nés à terme [109]. Ainsi, l’utilisation
de ce modèle permet de se libérer de facteurs de confusion liés à la temporalité ou aux
caractéristiques de la lésion. Avec une prévalence à la naissance de [37-67]/100 000, l’AVC
néonatal est un terme général englobant "un groupe de maladies ayant comme caractéris-
tique commune l’interruption focale du flux sanguin cérébral, secondaire à une occlusion
artérielle ou veineuse, survenant entre la 20ème semaine de vie fœtale et le 28ème jour
post-natal" [110]. Cette dénomination englobe elle-même plusieurs pathologies (ex. throm-
bose néonatale des sinus et des veines cérébraux, hémorragie cérébrale) dont l’infarctus
cérébral artériel néonatal (anglais - NAIS) est le plus courant avec une prévalence estimée
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Figure II.1 – Vue d’ensemble des travaux relatifs à l’étude de la lésion cérébrale précoce.
Les éléments de la chaîne abordés durant la thèse sont indiqués sur fond bleu. Pour chaque
autre étape, des outils/techniques existants sont renseignés.

à environ 1/4000 (25/100 000) naissances à terme [111]. Le handicap moteur (paraly-
sie cérébrale) est la principale conséquence de l’AVC néonatal [109]. En effet, on estime
que environ 20-30% des enfants après NAIS développent une paralysie cérébrale (PC)
unilatérale, première cause de handicap moteur de l’enfant en France [112]. De manière
générale, les nouveaux-nés présentant les lésions cérébrales les plus étendues sont les plus
exposés aux handicaps moteurs à long terme [113]. Toutefois, certains nouveaux-nés chez
lesquels la lésion cérébrale est relativement petite mais spécifiquement localisée le long
des voies motrices peuvent également développer une PC [114]. Parmi les structures cé-
rébrales clés dans les fonctions sensori-motrices, on trouve notamment les noyaux gris
centraux [115] (thalamus, noyau caudé, putamen et pallidum illustrés sur la Figure II.2)
constituant la "plaque" tournante du cerveau, spécialement en terme de contrôle de la
motricité. On peut faire l’hypothèse que la présence, directe ou indirecte (par phénomène
de dégénérescence Wallerienne, c.a.d. de perte neuronale), d’une lésion corticale au ni-
veau des noyaux gris centraux, subissant normalement une importante croissance après la
naissance [116], puisse provoquer l’apparition de troubles moteurs. Sur la Figure II.2, on
observe macroscopiquement que la présence d’une lésion dans le cerveau semble entraîner
une désorganisation des noyaux gris centraux. En effet, la relative symétrie présente dans
les cerveaux sains paraît déformée chez les enfants ayant eu un AVC néonatal. On peut
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faire l’hypothèse que plus le "désordre" dans ce réseau profond est important, plus les fonc-
tions motrices de l’enfant seront affectées. Ces caractéristiques relatives aux noyaux gris
centraux en font des structures très souvent étudiées dans le contexte de l’AVC néonatal
[117, 118, 119].

Enfants sains Enfants ayant eu un AVC néonatal

Thalamus

Noyau
caudé

Putamen

Pallidum

Figure II.2 – Noyaux gris centraux sur IRM cérébrale d’enfants sains (à gauche) et
d’enfants après AVC néonatal (à droite). La lésion dans les cerveaux affectés est repérée
en rouge. Une sorte de désorganisation des noyaux gris centraux semble découler de la
présence de la lésion. Les IRMs et segmentations proviennent de nos travaux.

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est un outil adapté pour étudier les consé-
quences in vivo de la lésion cérébrale précoce sur le cerveau, à l’échelle macroscopique,
avec des mesures objectives, et pour assurer des comparaisons à la fois longitudinales
(intra-sujet) et inter-sujets, ceci étant très compliqué avec des analyses radiologiques clas-
siques. Excepté pour les cas les plus graves, il est difficile de prédire l’apparition d’un
handicap moteur à partir d’une simple IRM conventionnelle. La prédiction du développe-
ment moteur de l’enfant reste un défi et de nouveaux outils cliniques et/ou radiologiques
sont en cours de développement pour mieux prédire la motricité à long terme [120]. Il est
important d’établir un diagnostic précoce de la PC et de comprendre l’apparition de celle-
ci car cela peut accélérer la mise en place d’interventions thérapeutiques plus adaptées à
l’enfant (Figure II.1-droite) et mieux informer les parents sur le devenir de leur enfant.

Une étape préalable aux études relatives à l’influence des noyaux gris centraux sur
la motricité des enfants après AVC néonatal consiste à segmenter, le plus fidèlement
possible, ces structures cérébrales sur IRM. Nous avons vu dans le chapitre 1 que les tech-
niques d’apprentissage profond, notamment basées sur des réseaux convolutifs (CNNs),
obtiennent de très bons résultats pour ce type d’application. Néanmoins, la tâche de seg-
mentation des noyaux gris centraux est complexifiée par divers facteurs dans le contexte
de l’enfant avec lésion cérébrale précoce. D’une part, le jeune enfant avec lésion céré-
brale est un sujet d’étude difficile. En effet, à ce stade de développement, le cerveau
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évolue rapidement et entraîne un contraste tissulaire sur IRM variant en fonction de l’âge
de l’enfant (contraste particulièrement peu prononcé avant l’âge de 2 ans). De plus, les
enfants ont davantage tendance à bouger durant l’acquisition IRM, rendant certaines
images inexploitables. Enfin, pour des raisons éthiques évidentes combinées à la préva-
lence de la pathologie et à la mise en place de protocoles d’acquisition plus difficile que
chez l’adulte, les cohortes d’enfants sont généralement petites, confrontant les CNNs à un
manque de données de bonne qualité pour entraîner les modèles. Les techniques alterna-
tives (augmentation de données, apprentissage par transfert), présentées dans la section
1.2.4, peuvent alors ne pas être suffisantes. D’autre part, les noyaux gris centraux sont
des structures difficiles à segmenter car elles sont petites et leurs contours sont ambigus
sur IRM à cause du faible contraste des tissus cérébraux dans cette région profonde du
cerveau [22] (observation accentuée chez l’enfant). Leur segmentation est encore plus dif-
ficile après lésion corticale (type AVC néonatal) car celle-ci provoque des déformations et
modifications des structures (Figure II.2), même à distance de la lésion, altérant parfois le
fonctionnement des algorithmes existants pour la segmentation des structures cérébrales
[22, 121, 122, 123, 124].

Par ailleurs, afin de proposer des interventions plus ciblées améliorant la réorganisa-
tion des réseaux neuronaux, il est important de comprendre les processus complexes de
neuroplasticité post-lésionnelle se mettant en place dans le cerveau immature de l’en-
fant. Pour étudier les mécanismes in vivo de la lésion cérébrale précoce et de la plasticité
cérébrale, les modèles animaux sont également nécessaires car ils offrent des conditions
expérimentales contrôlées. Il existe des modèles de rongeurs avec PC [125] mais ces der-
niers, comparés à l’humain, peuvent présenter de potentiels biais et différences pouvant
entraver l’obtention de résultats translationnels fiables. D’autres modèles animaux sont
donc nécessaires [126]. Parmi les modèles animaux de plus en plus étudiés, on retrouve
le macaque (étroites similitudes dans la structure cérébrale, la connectivité et la fonc-
tion avec l’humain) [127], le mouton (études hormonales de l’adulte et du foetus ainsi
que des mécanismes endocriniens) [128], le furet (études sur le processus de gyrification)
[129] ou encore le chien (études relatives aux troubles d’anxiété, épilepsie, déclin cogni-
tif, vieillissement) [130]. Concernant l’étude du développement neurologique précoce, un
modèle d’animal a suscité l’intérêt ces dernières années : le porcelet [131]. En effet, les
caractéristiques anatomiques du cerveau du porcelet (circonvolutions, rapport substance
blanche/substance grise, développement du système nerveux, croissance et maturation de
la myéline) sont très similaires à celles de l’être humain [132]. Par ailleurs, ce type de
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gros animal permet d’utiliser les scanners IRM adaptés à l’humain. Ainsi, le modèle du
porcelet permet de mieux comprendre le processus de maturation du cerveau et d’ana-
lyser les futurs troubles du développement neurologique [133]. A cette fin, un modèle de
porcelet reproduisant la lésion cérébrale corticale a été développé dans le cadre du projet
REPAR [134]. L’objectif de ce projet était de caractériser l’impact de la lésion cérébrale
précoce sur le développement du cerveau (volumes tissulaires, organisation structurelle,
etc.) ainsi que d’évaluer la capacité de cellules mésenchymateuses à réparer la lésion en
testant l’injection de cellules souches à certains porcelets lésés de l’étude. En effet, une
grande avancée serait de proposer des thérapies curatives pour "guérir" le cerveau suite à
la lésion cérébrale précoce puisqu’il n’en existe pas à ce jour. Le modèle du porcelet est
encore peu étudié et présente un nombre très réduit de données du fait de restrictions
éthiques relatives à l’étude sur l’animal. Cela s’associe à un petit nombre d’atlas existants
[131, 135], encore peu précis car réalisés avec peu de données (15 porcelets pour l’atlas de
[135]) et spécifiques à un certain stade de développement (1 mois pour l’atlas de [135]).
Par ailleurs, même si le modèle du porcelet présente des similarités avec le cerveau hu-
main, ses différences s’accroissent rapidement avec l’âge (formation de nombreux sinus
(air), de muscles et de graisses péri-cérébraux), complexifiant les études longitudinales
sur cet animal avec les outils existants sur l’humain [136, 137, 138, 139]. Pour ces raisons,
il n’existe pas d’outil de traitement d’images automatisé pour l’ensemble de la chaîne de
segmentation, présentée Figure II.1 (extraction du cerveau, segmentation des structures
et tissus cérébraux). Pourtant, la segmentation des différentes parties du cerveau est né-
cessaire pour assurer un suivi longitudinal du développement cérébral avec des mesures
quantitatives objectives. Ces segmentations se font donc entièrement à la main, ceci étant
long, opérateur-dépendant et non propice à la construction de grands jeux de données.

Ainsi, l’étude en neuroimagerie de la lésion cérébrale précoce est difficile chez l’enfant
comme chez l’animal mais nécessaire à la conception et à l’évaluation d’interventions
thérapeutiques. Dans ce contexte, nous proposons des algorithmes contribuant à faciliter
l’étude de la lésion cérébrale précoce, à partir d’IRMs, sur l’humain (enfants ayant eu
un AVC néonatal) ou sur des modèles animaux (porcelets), à différents niveaux de la
chaîne de traitement (extraction du cerveau pour le porcelet, segmentation des structures
cérébrales pour l’enfant) comme illustré par la Figure II.1. Les algorithmes développés ont
pour objectif d’automatiser la segmentation du cerveau et de proposer des caractéristiques
anatomiques du cerveau après AVC néonatal permettant de mettre en place et d’évaluer
des interventions thérapeutiques (ex. thérapies de rééducation, traitements curatifs).
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Ainsi, dans le chapitre 3 de cette thèse, nous proposons une méthode d’extraction
automatique et longitudinale du cerveau du porcelet basée sur un réseau U-Net 3D (section
1.2.3) par patches et sur de l’apprentissage par transfert (section 1.2.4). L’objectif est de
proposer une méthode efficace et robuste à la formation de sinus (air), de muscles et de
graisses péri-cérébraux rendant peu efficaces les outils existants sur l’humain (ex. BET
[136], BSE [137], LABEL [138], MONSTR [139]). Nous n’avons pas abordé le problème
de la segmentation des structures et tissus cérébraux sur le modèle porcin. Si les atlas
existants [131, 135] permettent de pré-segmenter le cerveau, des corrections manuelles
restent indispensables du fait de l’imprécision de ces atlas, notamment en présence d’une
lésion cérébrale. Ces étapes de traitement d’images devront faire l’objet de futurs travaux
pour être entièrement automatisées. Nous pourrons ensuite tenter de transposer la chaîne
de segmentation du cerveau automatisée à d’autres modèles animaux (chiens, moutons,
furets, etc.). Enfin, les analyses morphométriques (ex. VBM, DBM, SBM, RBM) liées à
l’impact de la lésion cérébrale et à l’injection de cellules souches chez le modèle porcin
n’ont pas été menées à bout pour des motifs externes à notre responsabilité.

Dans le chapitre 4, nous appliquons une version légèrement modifiée de la méthode
de segmentation sémantique présentée dans le chapitre 2 pour segmenter les noyaux gris
centraux d’enfants (âgés de 7 ans) ayant eu un AVC néonatal. Nous montrons que notre
post-traitement, basé sur l’exploitation d’informations structurelles de haut-niveau par
GNN, permet de corriger les incohérences structurelles de segmentation, liées à la lésion
cérébrale, commises par les outils automatiques existants (FreeSurfer [121], vol2Brain
[122]) ou des CNNs dédiés à cette tâche [22, 123, 124].

Dans le chapitre 5, nous proposons de caractériser le cerveau, et plus précisément,
l’organisation structurelle des noyaux gris centraux par une modélisation sous forme de
graphes comme présenté dans le chapitre 1. Nous cherchons à voir si l’information structu-
relle des noyaux gris centraux, sous forme de graphes exploités par GNNs, permet d’aider
d’une part à déterminer la présence d’une paralysie cérébrale chez des enfants après NAIS
à partir d’IRMs acquises à 7 ans (section 5.4) et d’autre part à estimer la motricité
(manuelle) de ces enfants (section 5.5).

Dans les expériences décrites dans les chapitres suivants, nous nous baserons sur deux
bases de données :

1. Pour l’étude relative à l’extraction du cerveau du porcelet : cohorte issue du projet
REPAR [134] de 27 porcelets (26 mâles et 1 femelle) suivis durant les 4 premiers
mois de vie. Ce jeu de données et les IRM 3D T1 acquises sont décrites plus
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précisément dans le chapitre 3.

2. Pour l’étude des noyaux gris centraux : cohorte AVCnn de 69 enfants de 7 ans
incluant 31 enfants dits contrôles et 38 enfants avec NAIS (lésion dans l’hémisphère
droit ou gauche) [120, 140]. Ce jeu de données et son utilisation dans les expériences
sont détaillés dans les chapitres 4 et 5.

— L’AVC néonatal, bon modèle d’étude de la lésion cérébrale
précoce, se traduit par l’apparition, aux alentours de la nais-
sance, d’une lésion cérébrale non progressive et peut, dans
environ 30% des cas, entraîner le développement d’une pa-
ralysie cérébrale (PC) unilatérale provoquant des troubles
moteurs permanents.

— Il est important de comprendre l’impact de la lésion sur le
développement cérébral de l’enfant, notamment sur l’appari-
tion de la PC, pour mettre en place très tôt des interventions
thérapeutiques adaptées (rééducation, traitements curatifs).

— Les noyaux gris centraux jouent un rôle clé dans les fonctions
sensori-motrices. Des anomalies, suite à un AVC néonatal,
dans cette région du cerveau semble être liées à l’apparition
de troubles moteurs. Mais, l’étude de ces structures sur IRM
est difficile du fait du faible contraste des tissus cérébraux.
Cela est particulièrement vrai chez le jeune enfant et est
d’autant plus complexe avec la présence d’une lésion dans le
cerveau et le peu de données à disposition.

— Les modèles animaux sont aussi nécessaires pour mieux com-
prendre les mécanismes in vivo de la lésion cérébrale. Les
similarités du cerveau du porcelet avec celui du jeune en-
fant en font un bon modèle pour l’étude du développement
neurologique précoce mais difficile à étudier par l’absence
d’outils automatisant l’entièreté de la chaîne de segmenta-
tion du cerveau de cet animal, à commencer par l’extraction
du cerveau.

À retenir
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Chapitre 3

APPRENTISSAGE PROFOND POUR

L’ÉTUDE DU PORCELET : MODÈLE

ANIMAL DE DÉVELOPPEMENT

NEUROLOGIQUE PRÉCOCE

3.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous proposons une méthode automatique d’extraction de cerveau,
basée sur l’apprentissage profond et appliquée au cerveau du porcelet. Cette méthode est
destinée à faciliter l’analyse du cerveau d’un tel modèle de gros animal adapté à l’étude du
développement cérébral précoce. Nous reprenons brièvement ici des éléments de contexte,
que nous avons commencé à présenter dans l’introduction de la Partie II.

Tout d’abord, nous avons vu que les modèles animaux sont nécessaires, en plus des
études sur l’humain, pour comprendre les mécanismes in vivo de la lésion cérébrale précoce
car ils fournissent des conditions expérimentales contrôlées. En effet, « les remarquables
similitudes anatomiques et physiologiques entre les hommes et les animaux, [. . .] ont incité
les chercheurs à étudier de nombreux mécanismes et à évaluer les nouveaux traitements sur
des modèles animaux avant d’appliquer leurs découvertes à l’homme »[141]. Nous avons vu
que plusieurs modèles animaux sont utilisés pour comprendre le fonctionnement cérébral
humain (rongeurs [142], macaques [127], moutons [128], furets [129], chiens [130], etc.)
mais que, selon le type d’étude, ils ne sont pas tous adaptés de par leurs différences
anatomiques, morphologiques et développementales. A titre d’exemple, si le rongeur est
le modèle le plus exploité du fait de sa petite taille, de sa résistance et de la facilité à
le nourrir et à le soigner, les différences de son cerveau comparé au cerveau humain (ex.
absence de sulci et gyri, surface corticale lisse) sont autant de biais pouvant entraver
l’obtention de résultats translationnels fiables. Ainsi, nous avons constaté que le modèle
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du porcelet a suscité l’intérêt ces dernières années pour l’étude du développement cérébral
précoce du fait des similarités de son cerveau avec celui du jeune enfant (morphologie et
croissance périnatale, nombre de neurones néo-corticaux, présence de plis, distribution
tissulaire) [132] et de sa taille suffisamment grande pour utiliser les scanners IRM adaptés
à l’humain.

Par ailleurs, nous avons expliqué que l’imagerie par résonance magnétique (IRM) est
un outil adapté pour étudier les conséquences de la lésion cérébrale précoce car on peut
en extraire des mesures objectives (ex. analyses morphométriques) tout en assurant une
comparaison à la fois longitudinale (intra-sujet) et inter-sujets, ceci étant difficile avec
des analyses radiologiques classiques. Néanmoins, avant de pouvoir appliquer des ana-
lyses morphométriques caractérisant le cerveau, il est nécessaire de segmenter ce dernier
(segmentation des structures et des tissus cérébraux). Or, nous avons souligné la difficulté
de telles opérations de traitement d’images dans le cas du porcelet. En effet, la rapide
croissance du cerveau du porcelet durant les premières semaines de vie, s’accompagnant
de la formation de nombreux sinus (air), muscles et graisses péri-cérébraux, complexifie
les études longitudinales sur cet animal avec les outils existants pour l’humain (ex. BET
[136], BSE [137], LABEL [138], MONSTR [139]). L’absence d’outils adaptés au porcelet
s’explique par le peu d’études existantes sur ce modèle. Certains travaux ont été menés
sur le cochon nain (Göttingen [143], Yucatan [144]) et sur le porc domestique [145]. Mais,
dans le cas du porcelet, on trouve uniquement quelques travaux s’attelant à la création
d’un atlas du porcelet [131, 135] afin d’automatiser la segmentation des structures céré-
brales avec une approche basée sur atlas. Cependant, une étape préliminaire de la chaîne
de traitement reste un défi : l’extraction du cerveau du porcelet. Actuellement, le masque
du cerveau est fait manuellement avec des logiciels adaptés (ex. ITKSnap [146], MITK
[147]). C’est une opération longue (environ 1h30 par IRM), dépendante d’une expertise
humaine et inappropriée à la construction de grands jeux de données annotés. Il est donc
nécessaire de trouver une alternative pour automatiser l’extraction du cerveau du porcelet
sur IRM. Notre objectif est de proposer une méthode, efficace sur le porcelet, et suffisam-
ment générique pour être transposée à d’autres modèles animaux de grande taille. De
plus, on souhaite que cette méthode reste efficace même avec un petit jeu de données
d’entraînement, sans nécessiter d’atlas contrairement à d’autres travaux analogues [148].

L’approche proposée pour l’extraction du cerveau se base sur une segmentation par
apprentissage profond (section 1.2.2) et plus particulièrement sur une architecture U-Net
[13] (section 1.2.3). L’utilisation des réseaux de neurones profonds pour l’extraction du
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cerveau sur IRM a déjà montré ses performances sur le cerveau de l’enfant, en particulier
celui du foetus. Ainsi, Ebner et al. [149] proposent une chaîne de traitement pour la
reconstruction du cerveau du foetus débutant par une extraction du cerveau basée sur un
CNN 2D. De la même manière, Salehi et al. [150] considèrent un U-Net 2D pour segmenter
le cerveau du foetus sur IRM. L’utilisation de réseaux convolutifs manipulant directement
des volumes 3D est encore peu exploitée pour la segmentation de cerveaux animaux malgré
de bons résultats sur les rongeurs (PCNN3D [151]) ou les macaques (DIKA-Nets [152]). Ils
n’ont encore jamais été considérés pour segmenter le cerveau du porcelet. Afin de combiner
le contexte général et des informations locales pendant l’entraînement du modèle CNN,
nous proposons une approche par patches 3D, comme cela a été récemment proposé pour
l’analyse d’IRMs du cerveau humain [103, 153]. L’utilisation d’un modèle U-Net basé
sur des patches 3D, combinée à la stratégie de sélection de ces patches (focalisée sur les
contours du cerveau), constitue la première originalité de ce travail.

Comme expliqué précédemment, l’étude de l’impact de la lésion cérébrale précoce sur
le développement du cerveau nécessite un suivi longitudinal du développement cérébral.
Pour cela, il est nécessaire de fournir une solution permettant de segmenter fidèlement
le cerveau sur IRM à n’importe quel stade du processus de maturation et ce, malgré
les transformations rapides et importantes du cerveau du porcelet décrites auparavant
(intensification des contrastes de tissus, formation de sinus, muscles et graisses autour
du cerveau). Par ailleurs, la base de données, déjà relativement petite pour des raisons
éthiques et financières, peut se réduire au fil du temps du fait des conditions expérimen-
tales (mort possible de porcelets), complexifiant l’entraînement d’un CNN à chaque stade
de développement. Pour répondre à ce problème, nous proposons une stratégie d’appren-
tissage par transfert (section 1.2.4) exploitant les données de jeunes porcelets (âgés de 2
semaines) pour pré-entraîner le réseau U-Net 3D et transférer ensuite les caractéristiques
apprises pour segmenter le cerveau de porcelets plus âgés malgré les échantillons réduits à
ces stades plus avancés. De cette manière, la segmentation du cerveau à chaque stade de
développement est réalisée à l’aide d’un réseau pré-entraîné avec les caractéristiques du
cerveau du stade de maturation précédent. L’utilisation de l’apprentissage par transfert
pour la segmentation du cerveau a déjà montré sa capacité à transférer de bonnes per-
formances du cerveau humain au cerveau de primates non humains ou de porcs adultes
[154]. Cependant, elle n’a encore jamais été testée pour une étude longitudinale de cerveau
porcin, ceci constituant notre deuxième originalité.

Nous avons enfin vu que plusieurs travaux s’intéressent à la segmentation du cerveau
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animal. On peut citer des travaux relatifs au cochon [154], au macaque (DIKA-Nets
[152], atlasBREX [148]) ou encore au rongeur (U-Net 2D [155], PCNN3D [151], RATS
[156] et atlasBREX [148]). Notre proposition diffère des techniques existantes car elle
considère une approche basée sur des patches 3D (approche 2D seulement dans [155],
approche 3D sans patches dans [151, 154]), ne requiert pas d’atlas (contrairement à [148])
et aborde la question du suivi longitudinal (hors du champ d’application de nombreux
travaux connexes [151, 154, 155, 156]) en utilisant une approche par transfert (ignorée
dans [152]).

Dans la suite de ce chapitre, nous détaillerons la méthode proposée (section 3.2) avant
de présenter notre base de données, les expériences menées et les résultats obtenus (section
3.3). Nous achèverons le chapitre par une discussion des avantages et limites de l’approche.

3.2 Méthode proposée

La Figure 3.1 donne un aperçu de la méthode proposée sur un exemple d’IRM T1
de porcelet. Un premier réseau est entraîné à 2 semaines (t0) à partir des données IRM
disponibles (voir Figure 3.1 - bas). Depuis une base de données annotée d’entraînement
d’IRMs de porcelets (représentée sur fond bleu), des patches se chevauchant de dimension
323 voxels sont extraits selon une stratégie spécifique (section 3.2.2.1). Les patches extraits
sont utilisés pour entraîner un réseau de neurones à segmenter le cerveau de porcelets
sur IRM. Le modèle considéré est un réseau U-Net (section 3.2.1) recevant en entrée
les patches 3D de dimension 323 voxels extraits de l’IRM T1 et fournissant en sortie
des patches de même taille avec la segmentation du cerveau. Ainsi, à la rencontre d’une
nouvelle IRM de porcelet (représentée sur fond rose), nous divisons d’abord celle-ci en
patches adjacents de dimension 323 voxels qui passeront par le réseau U-Net afin d’être
segmentés. Les patches segmentés sont ensuite agrégés pour reconstituer le volume entier
et obtenir une première version du masque du cerveau. Ce masque passe ensuite dans
une chaîne de post-traitement destinée à corriger ses irrégularités et à éliminer les faux-
positifs. Cette chaîne se compose d’une conservation de la plus grande composante connexe
du masque (connectivité de 18 considérée) suivie d’un lissage (filtre médian de dimension
53 voxels) et d’une régularisation spatiale en 2D par des champs aléatoires conditionnels
(CRFs) tels que présentés dans [157] et considérés dans le chapitre 2. Une présentation plus
détaillée des CRFs est fournie dans l’article associé à ces travaux [158]. La chaîne de post-
traitement s’achève par une dilatation morphologique afin d’obtenir une segmentation du
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Figure 3.1 – Vue d’ensemble de la méthode proposée de segmentation automatique du
cerveau du porcelet sur IRM T1. La partie supérieure illustre le principe de l’apprentis-
sage par transfert appliqué au développement du cerveau (intensification des contrastes,
formation de graisses, croissance). La partie inférieure détaille la chaîne de segmentation
proposée (apprentissage profond et post-traitement).

cerveau avec une marge de précaution pour les étapes ultérieures de segmentation des
structures cérébrales internes.

Un deuxième réseau U-Net est entraîné 4 semaines plus tard (t1) à partir d’une base
d’apprentissage plus petite (Figure 3.1 - haut). Pour compenser la petite taille de cette
base de données, un mécanisme d’apprentissage par transfert (section 3.2.3) est mis en
place pour transférer les caractéristiques apprises à 2 semaines (t0). Cette logique est
répétée à chaque stade de développement étudié pour assurer un suivi longitudinal. Cela
signifie que, au stade t2 (10 semaines), un autre réseau U-Net est entraîné à partir des
données disponibles et du transfert des caractéristiques apprises au stade t1 (6 semaines).
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Dans la suite de cette section, nous détaillons l’architecture du réseau U-Net considéré
(section 3.2.1), la stratégie d’extraction de patches choisie pour l’entraînement du réseau
et pour la phase d’inférence (section 3.2.2) ainsi que l’apprentissage par transfert utilisé
pour l’étude longitudinale (section 3.2.3).

3.2.1 Architecture du réseau U-Net

L’architecture U-Net classique est présentée dans la section 1.2.3.
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Figure 3.2 – Architecture du réseau U-Net implémenté.

La Figure 3.2 représente l’architecture du réseau U-Net implémenté. Il reçoit en entrée
des patches de dimension 323 voxels et produit 2 cartes de segmentation de dimension 323

correspondant aux 2 classes (fond et cerveau) après application d’une fonction Softmax.

3.2.2 Stratégie d’extraction de patches 3D

Dans la section 1.2.3, nous avons rappelé que l’architecture U-Net a montré de bonnes
performances pour la segmentation d’images. Cependant, plus la taille de l’image d’entrée
est importante, plus la capacité de la mémoire du GPU nécessaire pour l’apprentissage
est importante. De plus, lorsque l’architecture prend en entrée l’ensemble de l’IRM ou
une coupe de l’IRM, le modèle a tendance à manquer de détails dans certaines zones
de l’image (problème de classes déséquilibrées [103]). Pour surmonter ce problème, nous
proposons une approche basée sur patches qui présente l’avantage d’être plus précise (le
réseau peut se concentrer sur les informations locales au patch) tout en nécessitant moins
de mémoire pour l’entraînement et l’inférence.
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Afin d’enrichir l’information de contexte contenue dans le patch, une bonne solution
consiste à utiliser des patches 3D bénéficiant de l’information dans les 3 directions (axiale,
coronale et sagittale) [153]. En comparaison, l’approche 2D utilise l’information contex-
tuelle sur 2 directions seulement et requiert un post-traitement additionnel pour fusionner
chaque décision 2D. Nous détaillons ci-après les stratégies d’extraction de patches 3D pour
les phases d’entraînement et d’inférence.

3.2.2.1 Entraînement

Pour l’entraînement, nous considérons des patches pouvant se chevaucher (Figure 3.1)
car le chevauchement de patches aide le CNN à voir à la fois l’information locale et globale
[153]. En effet, l’utilisation de petits patches 3D permet de se concentrer sur l’information
locale (ex. voisinage local de 323 voxels). Mais, la multiplicité des patches, couvrant une
large région du cerveau, apporte de l’information globale au réseau. Chaque partie du
cerveau est perçue à travers différents patches, chacun apportant son information locale.
La prédiction ŷi de chaque voxel pendant l’entraînement vient de la décision de tous les
patches p superposés contenant ce voxel (eq 3.2). Pour chaque voxel dans chaque patch, le
U-Net fournit une probabilité d’appartenance au cerveau. Les paramètres du réseau sont
ajustés afin de minimiser la fonction de coût d’entropie croisée binaire [159] :

L(Y, ŷ) =
∑

i

−(Yi log(ŷi) + (1 − Yi) log(1 − ŷi)) (3.1)

où Yi est la classe réelle du voxel xi (0 pour le fond, 1 pour le cerveau) et ŷi est la
probabilité que le voxel xi appartienne au cerveau. Si des patches se superposent, ŷi est
moyennée sur tous les patches concernés selon la relation :

ŷi =
∑

p∈Pi
Softmaxp(yi)

|Pi|
(3.2)

avec Pi étant l’ensemble des patches contenant le voxel xi et Softmaxp(yi) étant la
prédiction relative à l’appartenance au cerveau du voxel xi du patch p, définie comme :

Softmaxp(yi) = expyi

exp(1−yi) + expyi
(3.3)

où yi signifie que l’on classe le voxel xi comme appartenant au cerveau et 1−yi comme
appartenant au fond.

De plus, comme le cerveau occupe un volume relativement faible de l’IRM (question de
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la représentativité des classes soulignée dans [153]), nous imposons la distribution suivante
des N patches d’entraînement (Figure 3.3) :

— 85% des patches contiennent du cerveau.
— 15% des patches contiennent des parties de la tête du porcelet, externes au cerveau.
Afin d’apprendre plus précisément la délimitation du cerveau, 50% des patches du

cerveau sont localisés aux contours de celui-ci.

Figure 3.3 – Distribution des patches d’entraînement (vert : patches à l’extérieur du
cerveau et à l’intérieur de la tête du porcelet, bleu : patches à l’intérieur du cerveau,
orange : patches au niveau des contours du cerveau).

La sélection des patches pour chaque région (à partir des images annotées) est auto-
matique et basée sur la stratégie suivante :

— Patches externes au cerveau : Pour chaque patch, on sélectionne aléatoirement
un voxel central O(x, y, z) dans la tête du porcelet. Un patch de dimension 323 est
extrait autour de O. Si le patch contient des voxels du cerveau, il est rejeté. La
sélection aléatoire est répétée jusqu’à avoir 0.15 ×N patches.

— Patches internes au cerveau : sélection aléatoire de patches dont le voxel central
est situé dans un rayon de 30 voxels du barycentre du cerveau. Le premier patch
extrait a comme voxel central le barycentre du cerveau du porcelet. La sélection
aléatoire est répétée jusqu’à avoir 0.425 ×N patches.

— Patches de contours : Le contour du masque cérébral est récupéré sur la vérité
terrain afin d’obtenir une image binaire du contour du cerveau. Pour chaque patch,
on sélectionne aléatoirement un voxel central O(x, y, z) dans l’image. Un patch de
dimension 323 est extrait autour de O. Le patch est conservé si la proportion
de voxels appartenant au contour du cerveau est supérieure à 1% (c.a.d. si le
patch apporte de l’information sur le contour). Le contour du cerveau est large
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de seulement 1 voxel, justifiant le faible pourcentage considéré (1%). La sélection
aléatoire est répétée jusqu’à avoir 0.425 ×N patches.

3.2.2.2 Inférence

Pour l’inférence, nous considérons des patches adjacents afin de réduire les temps
de calcul. Beaucoup d’études ont montré la pertinence d’utiliser des patches adjacents
(Figure 3.1) à des fins de segmentation [103, 160].

Chaque IRM est divisée en patches adjacents 3D couvrant l’entièreté de l’image comme
illustré sur la Figure 3.1-bas. Pour chaque voxel xi de chaque patch p, le réseau U-Net
retourne un vecteur de probabilité vi d’appartenance à chaque classe c (fond ou cerveau).
Chaque voxel est assigné à la classe de plus grande probabilité :

ŷi = argmax
c
vi (3.4)

Les patches 3D adjacents sont ensuite agrégés pour reconstruire le volume qui passe
alors dans la chaîne de post-traitement (Figure 3.1-bas).

3.2.3 Apprentissage par transfert et analyse longitudinale

Comme nous l’avons vu dans le chapitre 1 (section 1.2.4), l’apprentissage par transfert
est très courant dans l’apprentissage profond [24] et peut être utilisé pour des tâches rela-
tives à la segmentation du cerveau [28, 154]. Nous avons vu précédemment que l’une des
principales raisons de son succès est sa capacité à exploiter les connaissances (caractéris-
tiques, poids) de modèles précédemment entraînés pour entraîner de nouveaux modèles
et ainsi résoudre des problèmes tels que le manque de données pour réaliser une autre
tâche similaire (Figure 1.5) conduisant souvent les modèles d’apprentissage profond à des
performances moindres [24].

Cela correspond parfaitement à notre cas puisque nous allons entraîner un modèle
U-Net 3D avec des données de porcelets de 15 jours et que nous voulons utiliser ce modèle
entraîné pour automatiser la segmentation du cerveau de porcelets plus âgés, population
pour laquelle nous disposons de moins de données (section 3.3.1). Considérons que la
segmentation du cerveau des porcelets au stade t−1 correspond à une tâche Tt−1. Appelons
Tt la tâche consistant à segmenter le cerveau des porcelets au stade t. En appliquant le
modèle entraîné à réaliser Tt−1 aux porcelets plus âgés, nous devrions faire face à une
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dégradation des performances liée au biais du modèle sur les données d’entraînement à
t− 1 et aux changements rapides du cerveau du porcelet.

Appren�ssage 
tâche 𝑻t-1

Appren�ssage 
tâche 𝑻𝒕

Base d’appren�ssage 1
(ex. porcelets à 2 semaines: 𝐷t-1   )

Base d’appren�ssage 2
(ex. porcelets à 6 semaines: 𝐷𝑡)

Figure 3.4 – Apprentissage par transfert : principe illustré sur l’application relative à
l’extraction du cerveau du porcelet. t et t− 1 indiquent les stades de développement des
porcelets étudiés.

Nous allons utiliser l’apprentissage de Tt−1 et généraliser ses connaissances (poids du
réseau entraîné) pour réaliser Tt, domaine disposant de moins de données d’entraînement,
comme illustré par la Figure 3.4. Suivant la notation de [161], on définit un domaine D
comme un espace de caractéristique X = {x1, ..., xn} (ensemble des niveaux de gris des
voxels de l’image). Une tâche T est composée d’un espace d’étiquettes Y = {0, 1} (1
pour le cerveau, 0 sinon) et d’une fonction de prédiction objective ft apprise à partir des
données d’entraînement au stade t (ensemble des paires {xi, yi} avec xi ∈ X, yi ∈ Y tels
que l’indice i dénote le voxel i). Le transfert s’effectue d’un domaine et d’une tâche source
vers un domaine et une tâche cible. Nous considérons le domaine source Dt−1 comme
étant celui des IRMs T1 de porcelets au stade t− 1 (ex. à 2 semaines). Le domaine cible
Dt sera composé des IRMs T1 de porcelets au stade t (ex. à 6 semaines). Comme vu dans
la section 1.2.4, nous faisons face à de l’apprentissage par transfert transductif car Tt−1

et Tt sont similaires (segmentation du cerveau) mais Dt−1 et Dt sont différents (stades de
développement différents et donc anatomie du cerveau modifiée).

Dans la section 1.2.4, nous avons présenté plusieurs stratégies de transfert, ré-entraînant
plus ou moins de couches dans le réseau. Dans notre cas, pour ne pas avoir à choisir arbi-
trairement les couches à ré-entrainer (typiquement en divisant le réseau entre les premières
couches plus génériques et les dernières couches plus spécifiques [162]), tous les poids Θt−1

sont considérés pendant le transfert : la fonction de prédiction ft est initialisée avec les
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poids Θt−1. L’apprentissage va ensuite consister à adapter les paramètres du réseau Θt

pour minimiser la fonction de coût :

Θt = argmin
θ

1
|Dt|

|Dt|∑
i=1

L(ft(θ,Θt−1, xi,t), yi,t) (3.5)

|Dt| est la dimension du domaine Dt et L est la fonction de coût d’entropie croisée binaire
(eq 3.1). Seul ft0 est initialisée avec des poids aléatoires car elle ne dispose pas d’un
stade antérieur à partir duquel initialiser ses poids. Ensuite, au stade t1 (6 semaines), la
procédure d’apprentissage par transfert présentée précédemment est appliquée depuis les
connaissances sur les porcelets de 2 semaines. Pour le stade t2, Dt−1 désignera les porcelets
de 6 semaines (t1) et Dt désignera les porcelets de 10 semaines. Le réseau entraîné à
6 semaines (à partir des données de 6 semaines et des caractéristiques transférées des
porcelets de 2 semaines) est chargé et entraîné à nouveau avec les IRMs des porcelets de
10 semaines. Cela signifie que le réseau entraîné à 10 semaines bénéficiera du transfert des
caractéristiques des deux stades de développement précédents. Le mécanisme est répété
à t3 (18 semaines), assurant ainsi un suivi longitudinal automatique.

3.3 Expériences

Nous présentons dans cette section la base de données considérée (section 3.3.1), le
protocole d’évaluation (section 3.3.2) ainsi que les résultats obtenus (section 3.3.3). Dans
la section 3.3.3, nous dévoilons les résultats en terme d’impact de l’usage des patches 3D,
de la régularisation spatiale et de l’apprentissage par transfert. Une comparaison avec
d’autres techniques de l’état de l’art est également fournie.

3.3.1 Base de données

Notre méthode est évaluée sur 27 porcelets (26 mâles et 1 femelle). Ces porcelets ont
été suivis pendant leurs 4 premiers mois de vie dans le cadre du projet REPAR, introduit
à l’entame de la partie II. Dans le contexte de ce projet, une lésion cérébrale précoce
est provoquée sur ces porcelets à 2 semaines par injection d’endothéline sous stéréotaxie.
Pour caractériser l’impact de la lésion au niveau macroscopique, une IRM 3D T1 est
acquise à différents stades de développement (à 2, 6, 10 et 18 semaines) pour chaque
porcelet. Afin de réduire la souffrance de l’animal liée à l’IRM, une anesthésie générale
par injection intramusculaire de 20 mg/kg de kétamine (Imalgene 1000) et de 2 mg/kg de
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xylazine (Rompun 2%) est mise en place. En raison de la lésion induite et des sacrifices
réalisés pour compléter l’étude au niveau microscopique (coupes histologiques), certains
porcelets sont morts au cours de la période d’étude. Par conséquent, la quantité de données
IRM disponible diminue avec l’âge des porcelets. Les données utilisées à chaque stade de
développement sont détaillées dans la Table 3.1.

Table 3.1 – Base de données disponible à chaque stade de développement étudié.

Age (semaines) Nombre d’IRMs 3D T1 Volume cérébral moyen
2 27 53.25 (± 7.20) cm3

6 17 71.85 (±10.71) cm3

10 14 92.59 (±5.79) cm3

18 5 118.5 (±13.6) cm3

Les IRMs 3D T1 sont de dimension 256×384×384 voxels avec une résolution spatiale
de 0.5 × 0.5 × 0.5 mm3. Le volume cérébral est évalué à partir de l’annotation manuelle
du cerveau que nous avons réalisée avec le logiciel ITKSnap [146].

3.3.2 Protocole expérimental

Nos expériences ont été menées avec le même environnement que celles du chapitre 2
(voir section 2.4.1). L’implémentation de l’architecture U-Net a été réalisée avec la librairie
PyTorch [163]. Les paramètres détaillés de l’architecture sont donnés dans la section 3.2.1.
La régularisation spatiale par CRF est effectuée à l’aide de la librairie pydensecrf 1.

Pour les expériences relatives au premier stade de développement (c.a.d les 27 porcelets
âgés de 2 semaines), nous divisons notre base de données comme suit : 7 porcelets (et donc
7 IRMs) sont utilisés pour l’entraînement, 2 porcelets pour la validation et 18 porcelets
pour le test. Le modèle est entraîné par descente stochastique de gradient sur 75 époques
à partir de mini-lots de taille 8 afin de minimiser la fonction de coût d’entropie croisée
binaire (eq 3.1). Une stratégie de réduction du taux d’apprentissage sur plateau est utilisée
avec un taux d’apprentissage initial Ξ0 = 0.1 et un facteur de réduction σ = 0.01.

Pour entraîner le réseau U-Net et évaluer la qualité des segmentations obtenues, nous
prenons comme référence notre segmentation manuelle du cerveau réalisée avec le logiciel
ITKSnap [146]. L’évaluation des segmentations se base sur un calcul du coefficient de
Dice noté DSC (eq 2.6), de la distance d’Hausdorff notée HD (eq 2.7) et de la distance de
surfaces symétriques moyenne notée ASSD [164] entre la vérité terrain et le masque prédit

1. https://github.com/lucasb-eyer/pydensecrf
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par notre méthode. La distance de surfaces symétriques moyenne entre deux ensembles I
et I ′ est la moyenne de toutes les distances entre les points de I et le point le plus proche
de I ′ (et inversement) comme indiqué dans l’eq 3.6. La distance entre un voxel a ∈ I et
la surface de I ′ est donnée par DI′(a).

ASSD(I, I ′) = 1
|I| + |I ′|

× (
∑
a∈I

DI′(a) +
∑
b∈I′

DI(b)) (3.6)

Notons que, pour certaines expériences, nous séparons le Dice en précision et rappel.
En effet, pour segmenter ensuite les structures et tissus cérébraux, un critère important
est de ne perdre aucune partie du cerveau. Pour cela, nous veillons à maximiser le rappel
tout en assurant une précision acceptable.

La taille des patchs utilisés pour entraîner le modèle est importante car elle affecte la
quantité d’informations locales prises en compte [153]. Pour cette raison, nous étudions
l’impact de la taille des patches considérés en comparant l’utilisation de patches de taille
323 et 643 voxels. De même, nous comparons notre stratégie de sélection des patches
d’entraînement à d’autres afin d’évaluer l’importance de la distribution des patches entre
le cerveau et le reste de l’image ainsi que l’impact d’un surentraînement spécifique aux
régions correspondant aux contours du cerveau. Trois stratégies sont envisagées :

— Stratégie d’extraction 1 : Distribution entièrement aléatoire des patches.
— Stratégie d’extraction 2 : 15% des patches externes au cerveau et 85% des

patches uniformément distribués autour du barycentre du cerveau.
— Stratégie d’extraction 3 : Notre stratégie (section 3.2.2.1) c.a.d. 15% des patches

externes au cerveau, 42.5% des patches uniformément distribués autour du bary-
centre du cerveau et 42.5% des patches focalisés sur le contour du cerveau.

Nous étudions ensuite l’apport des opérations finales de post-traitement (régularisation
spatiale avec CRF et dilatation morphologique).

Pour montrer la pertinence de l’approche par patches 3D, nous comparons les perfor-
mances de notre U-Net 3D basé sur patches à l’utilisation d’un U-Net 2D comme celui
considéré pour la segmentation du cerveau du foetus dans [150] ou des rongeurs dans [155].
Comme pour notre modèle U-Net 3D, le U-Net 2D est entraîné par descente stochastique
de gradient sur 75 époques à partir de mini-lots de taille 8. Pour compenser la petite
taille de la base d’apprentissage, une augmentation de données (section 1.2.4) est mise
en oeuvre (avec champs de biais aléatoires et mouvements aléatoires pour créer des don-
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nées "réalistes"). Afin de mettre en évidence uniquement les bénéfices de l’approche par
patches, indépendamment de toute régularisation spatiale, cette comparaison est effectuée
avec et sans l’utilisation de CRFs.

Nous comparons également nos performances aux résultats obtenus avec l’outil Brain
Extraction Tool (BET) de FSL 2. Nous avons choisi BET car il s’agit d’un outil standard
pour l’extraction automatique du cerveau humain sur IRM offrant de bons résultats [136].
De plus, l’outil est basé sur des modèles déformables et ne dépend donc pas de la quantité
de données disponible, contrairement à d’autres méthodes de segmentation du cerveau
basées sur un atlas [148]. Nous complétons notre positionnement avec l’état de l’art en
comparant notre méthode à d’autres techniques appliquées à différents modèles animaux :
les macaques [148, 152], les rongeurs [148, 151, 155, 156] et les cochons [154]. Cette com-
paraison aux performances des travaux connexes est présentée à titre indicatif car les jeux
de données sont différents et certains codes ne sont pas en libre accès [152, 154, 155].

Enfin, nous abordons la question du rapide développement du cerveau porcin au cours
des premières semaines en évaluant l’efficacité de l’apprentissage par transfert pour la
segmentation des cerveaux plus développés (6, 10 et 18 semaines). A chaque stade de
développement ti, nous comparons 3 stratégies afin de déterminer la plus efficace pour
apprendre les variations du cerveau au fil du temps, malgré le peu d’images à disposition :

— Stratégie d’entraînement 1 : Application du réseau entraîné à l’étape ti−1 (ré-
seau entraîné sur des porcelets de 15 jours appliqué aux données à 6 semaines, ré-
seau entraîné sur des porcelets de 6 semaines appliqué aux données à 10 semaines,
etc.). La stratégie consiste à considérer que la tâche demandée est la même et que le
réseau entraîné à l’étape ti−1 sera plus efficace en raison de la plus grande quantité
de données.

— Stratégie d’entraînement 2 : Entraînement d’un nouveau réseau avec les don-
nées disponibles au stade ti. C’est la stratégie d’entraîner un réseau spécifique à
chaque stade de développement pour faire face à la variabilité liée à l’âge, malgré le
nombre décroissant de données IRM au fur et à mesure que les porcelets vieillissent.

— Stratégie d’entraînement 3 : Notre stratégie (section 3.2.3) qui consiste à utili-
ser l’apprentissage par transfert pour compléter les caractéristiques apprises à ti−1

par les données des porcelets au stade ti.
A chaque stade de développement, la répartition des données (section 3.3.1) utilisées

pour l’entraînement, la validation et les tests est indiquée dans la Table 3.2.

2. https://fsl.fmrib.ox.ac.uk/fsl/fslwiki/BET/UserGuide
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Table 3.2 – Répartition des données pour l’entraînement, la validation et les tests relatifs
à l’apprentissage profond. Les valeurs numériques correspondent au nombre de porcelets
utilisés pour chaque étape.

Âge Entraînement Validation Test
2 semaines 7 2 18
6 semaines 4 2 11
10 semaines 4 2 8
18 semaines 2 1 2

3.3.3 Résultats

Les résultats présentés dans cette section, relatifs à l’utilisation de patches 3D, au
post-traitement ainsi que les comparaisons avec l’état de l’art sont obtenus au stade t0,
c’est-à-dire sur les porcelets de 2 semaines.

3.3.3.1 Taille et distribution des patches d’entraînement

Utiliser de petits patches (323) réduit significativement les temps de calcul comparé
à l’utilisation de patches plus grands (643) comme indiqué dans la Table 3.3 (moyenne
sur 18 porcelets). Cependant, les plus petits patches contiennent moins d’information
sur le contexte ce qui dégrade les résultats (Table 3.3 et Figure 3.5). Seule la distance
d’Hausdorff est améliorée par l’utilisation de petits patches.

Table 3.3 – Comparaison du temps d’apprentissage et des performances du réseau U-
Net en fonction du nombre et de la taille des patches utilisés (moyennes sur 18 porcelets).
N.A. : non disponible.

Patches DSC HD ASSD Entraînement
300x643 0.918 30.23 2.68 4h30
300x323 0.879 21.24 3.83 1h10
700x643 N.A. N.A. N.A. >7h
700x323 0.951 20.24 1.49 2h30

La Table 3.3 montre également que les résultats sont meilleurs lorsque l’on augmente
le nombre de petits patches par IRM à 700 (probablement en raison d’un chevauchement
plus fréquent des patches). Les patches de taille 323 permettent d’atteindre un Dice moyen
de 0.951 contre 0.918 avec les patches de taille 643 tout en réduisant presque de moitié
le temps d’apprentissage. La distance d’Hausdorff moyenne est réduite à 20.24. Enfin,
la distance de surfaces symétriques moyenne est améliorée (1.49 avec les patches de 323
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contre 2.68 avec les patches de 643). Ces résultats sont illustrés par l’image à droite dans
la Figure 3.5 sur laquelle le cerveau du porcelet est segmenté plus précisément.

Figure 3.5 – Exemples de segmentations obtenues sur un porcelet en fonction de la
taille et du nombre de patches utilisés (de gauche à droite : 300x643, 300x323, 700x323).

La Table 3.4 compare les performances du réseau selon la stratégie de distribution des
700 patches d’entraînement de taille 323.

Table 3.4 – Comparaison des performances du réseau U-Net en fonction de la distribu-
tion des patches d’entraînement (moyenne sur 18 porcelets) .

Précision Rappel DSC HD ASSD
Stratégie 1 0.861 0.653 0.757 24.42 5.81
Stratégie 2 0.899 0.911 0.905 45.70 4.31
Stratégie 3 0.959 0.943 0.951 20.24 1.49

En s’assurant que 85% des patches d’entraînement contiennent des parties du cerveau
(stratégie 2), nous améliorons significativement, par rapport à la stratégie 1, la perfor-
mance du réseau (+ 0.148 pour DSC, -1.50 pour ASSD). Le rappel (puisque notre objectif
principal est de le maximiser) est augmenté de 0.258. Cependant, la distance d’Hausdorff
moyenne est significativement dégradée en raison de l’absence de patches d’entraînement
localisés en dehors de l’aire cérébrale ou au niveau des contours (manque de représenta-
tivité équilibrée). Cette dégradation significative du HD peut s’expliquer par les erreurs
grossières liées à deux porcelets spécifiques (les porcelets 15 et 17), comme illustré sur le
graphique droit de la Figure A.2.1 en annexe. Les erreurs concernant ces deux porcelets
sont également reflétées dans le graphe de gauche par un DSC plus petit.

Selon la Table 3.4, les meilleurs résultats sont obtenus en considérant l’approche par
contours (stratégie 3) car elle améliore les performances de segmentation (+0.046 pour
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DSC, -2.82 pour ASSD, -25.46 pour HD par rapport à la stratégie 2). Dans l’annexe
A.2.1, il est évident que la stratégie 3 (notre stratégie) offre le meilleur Dice pour tous les
porcelets de la base de données test. Concernant la distance d’Hausdorff, notre stratégie
donne, en moyenne, les meilleurs résultats même si, pour certains porcelets spécifiques,
les performances ne sont pas aussi bonnes qu’avec la stratégie 1 (porcelets 2, 5, 7 et 15).

3.3.3.2 Post-traitement : régularisation spatiale et dilatation

Sur la Figure 3.6, nous observons que la régularisation spatiale à l’aide de champs
aléatoires conditionnels (CRFs) corrige les irrégularités de la segmentation aux contours
du cerveau. Selon les premières lignes de la Table 3.5, il semble que l’utilisation de CRFs
soit bénéfique : elle réduit de moitié la distance d’Hausdorff et diminue la distance de
surfaces symétriques moyenne. L’ajout de cette opération augmente raisonnablement le
temps de traitement de l’IRM. Cependant, la régularisation spatiale dégrade le rappel ce
qui diminue légèrement le Dice (0.948 contre 0.951 sans CRFs).

Figure 3.6 – Impact de la régularisation spatiale par champs aléatoires conditionnels.

L’amélioration du rappel est l’objectif de la dilatation morphologique appliquée à la fin
de la chaîne de traitement. Dans la Table 3.5, nous remarquons que la dilatation augmente
le rappel de 0.918 à 0.951 et réduit le HD (8.51) ainsi que l’ASSD (1.34). Ceci reflète une
récupération de certaines régions du cerveau initialement perdues. On peut également
noter le bon équilibre entre précision et rappel résultant de la dilatation morphologique.
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Table 3.5 – Comparaison des performances de segmentation du cerveau obtenues avec
et sans régularisation spatiale (CRF) et dilatation (Dilat.). PTI : post-traitement initial
incluant conservation de la plus grande composante connexe et lissage.

Precision Rappel DSC HD ASSD Temps de traitement
U-Net + PTI 0.959 0.943 0.951 20.24 1.49 1min

U-Net + PTI + CRF 0.978 0.918 0.948 9.33 1.43 1min46s
U-Net + PTI + CRF + Dilat. 0.953 0.951 0.952 8.51 1.34 1min48s

3.3.3.3 Comparaison avec l’état de l’art

Tous les résultats sont reportés dans la Table 3.6. Seuls le réseau U-Net 2D et l’outil
BET (2e et 3e ligne de la Table 3.6) ont été appliqués à notre jeu de données (sur les
porcelets de 2 semaines) et fournissent donc une réelle comparaison avec notre méthode.
Le jeu de données de 27 porcelets comprend les 7 porcelets d’entraînement, les 2 porcelets
de validation et les 18 porcelets de test. Les autres résultats (lignes 4 à 9) ont été obtenus
sur des jeux de données différents. Les premières lignes du tableau montrent que notre
méthode est plus performante que le réseau U-Net 2D et BET pour la segmentation du
cerveau de porcelets âgés de 2 semaines. Ces résultats sont détaillés ci-après.

Table 3.6 – Comparaison de la méthode proposée avec des algorithmes d’extraction du
cerveau de l’état de l’art (T.L. : apprentissage par transfert depuis l’humain).

Animal Méthode Taille du jeu de données DSC HD
Porcelets Notre méthode 27 0.952 8.51
Porcelets BET 27 0.764 25.91
Porcelets 2D U-Net 27 0.919 11.06
Macaques DIKA-Nets [152] 155 0.964 1.47

Macaques/Rongeurs atlasBREX [148] 8/6 0.950 -
Rongeurs PCNN3D [151] 6 0.930 -
Rongeurs 2D U-Net [155] 132 0.940 6.81
Rongeurs RATS [156] 22 0.920 13.6
Cochons T.L. [154] 3 0.930 -

La Table 3.7 rapporte les résultats moyens obtenus sur les 18 porcelets de test avec
notre stratégie et avec un U-Net 2D classique tel qu’il est utilisé dans [150, 155]. L’approche
2D sans post-traitement produit une meilleure distance d’Hausdorff (13.48) qu’un U-Net
3D basé sur des patches (20.24). Cependant, l’approche 3D offre un Dice plus élevé (0.951
contre 0.919) et une distance de surfaces symétriques moyenne plus faible (1.49 contre
2.16). Ces constatations sont visibles également sur la Figure 3.7. En effet, nous observons
avec le porcelet 1 que l’approche 2D peut perdre certaines parties du cerveau (ici la partie
supérieure) contrairement à l’approche 3D basée sur des patches. Néanmoins, les deux
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porcelets illustrent les irrégularités produites par l’approche 3D (à l’avant du cerveau
en particulier et également à l’arrière pour le porcelet 1) qui peuvent considérablement
altérer le HD comme l’indiquent les résultats numériques.

Table 3.7 – Comparaison des performances du réseau U-Net 2D et de notre réseau
U-Net 3D basé sur des patches (moyenne calculée sur les 18 porcelets de test). PTF :
post-traitement final incluant régularisation spatiale et dilatation. La conservation de la
plus grande composante connexe et le lissage sont appliqués dans tous les cas.

DSC HD ASSD
2D U-Net 0.919 13.48 2.16

3D U-Net avec patches 0.951 20.24 1.49
2D U-Net avec PTF 0.919 11.06 2.14

3D U-Net avec patches et PTF 0.952 8.51 1.34

Figure 3.7 – Exemples de segmentations obtenues sur deux porcelets à l’aide d’un U-
Net 2D et d’un U-Net 3D à base de patches. Le post-traitement inclue la régularisation
spatiale et la dilatation.

L’ajout des dernières étapes du post-traitement (régularisation spatiale par CRF et
dilatation) ne modifie que très légèrement les performances de la stratégie en 2D avec
une réduction de la distance d’Hausdorff à 11.06. A l’inverse, l’application de ce post-
traitement à l’approche 3D basée sur patches divise par 2 la distance d’Hausdorff moyenne
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et réduit l’ASSD. Sur la Figure 3.7, on peut observer sur la dernière ligne les effets du
post-traitement. Ce dernier ne corrige pas les erreurs de segmentation de l’approche 2D
sur le porcelet 1. Par contre, il lisse les irrégularités de la segmentation obtenue par notre
méthode, entraînant une nette réduction du HD. De cette manière, notre proposition
surpasse nettement l’approche 2D, considérée pour les rongeurs (ligne 7 de la Table 3.6).

Figure 3.8 – Exemples de segmentations en vue coronale pour 4 porcelets de la base
de données. De gauche à droite : vérité terrain, BET, notre méthode.

La Table A.2.3 fournie en annexe donne les résultats obtenus avec notre méthode et
avec BET sur les 18 porcelets de test. Notre méthode apparaît plus performante que BET
pour la plupart des porcelets, avec une amélioration de toutes les mesures considérées
(DSC, HD et ASSD). BET obtient une meilleure distance d’Hausdorff que notre méthode
pour un seul porcelet (porcelet 13) avec une légère différence (13.96 avec BET contre 14.32
avec notre méthode). Par ailleurs, à l’exception du porcelet 3, le volume cérébral estimé
par notre méthode de segmentation est plus proche du volume cérébral réel (mesuré à
partir de la vérité terrain). La Figure 3.8 donne des exemples de segmentations obtenues.
Nous constatons que notre méthode parvient à segmenter le cerveau du porcelet avec
plus de précision que BET, qui a tendance à perdre des parties ou à incorporer des zones
externes dans le masque du cerveau (porcelets 3 et 4).

Concernant les autres méthodes dont les performances indiquées concernent d’autres
jeux de données (lignes 4 à 9 de la Table 3.6), seul DIKA-Nets, développé pour le macaque,
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surpasse significativement notre méthode (DSC de 0.964 et HD de 1.47). Néanmoins, le
jeu de données utilisé est beaucoup plus important (155 IRMs de macaques) que celui
disponible pour les porcelets (27 IRMs seulement). La seule autre méthode surpassant
notre proposition, en termes de HD, est le réseau U-Net 2D appliqué aux rongeurs (HD
de 6.81). Cependant, cette étude dispose également d’un plus grand jeu de données (132
IRMs) et nous avons précédemment montré que l’approche 2D est moins efficace sur les
porcelets que l’approche 3D basée sur patches. Notre approche atteint des performances
équivalentes à celles basées sur un atlas (atlasBREX) et dépasse RATS avec un ensemble
de données comparable (22 IRMs). En ce qui concerne l’application sur les porcs, notre
méthode offre de meilleures performances que la solution basée sur le transfert des carac-
téristiques du cerveau humain [154].

3.3.3.4 Apprentissage par transfert pour l’étude longitudinale

Table 3.8 – Qualité des segmentations du cerveau à chaque stade de développement en
fonction de la stratégie d’entraînement utilisée (Stratégie 1 : U-Net entraîné au stade ti−1,
Stratégie 2 : U-Net entraîné seulement au stade ti , Stratégie 3 : transfert des caracté-
ristiques du réseau entraîné à ti−1 et complété par les données disponibles au stade ti).
Les valeurs moyennes sont calculées sur les porcelets de test (c.a.d. 18 porcelets à t0, 11
porcelets à t1, 8 porcelets à t2 et 2 porcelets à t3). La stratégie 2 n’est pas appliquée au
stade t3 à cause du trop petit nombre de données disponibles.

Stratégie 1 Stratégie 2 Stratégie 3
DSC HD ASSD DSC HD ASSD DSC HD ASSD

t0 : 2 sem. - - - 0.952 8.51 1.34 - - -
t1 : 6 sem. 0.891 15.42 3.14 0.636 82.58 42.34 0.934 10.72 1.99
t2 : 10 sem. 0.894 31.09 3.60 0.907 44.76 4.15 0.956 16.17 1.53
t3 : 18 sem. 0.954 12.86 1.62 - - - 0.958 12.20 1.47

La Table 3.8 met en avant les performances obtenues par les 3 stratégies d’apprentis-
sage (présentées dans la section 3.2.3) pour segmenter le cerveau des porcelets à chaque
stade de développement, c’est-à-dire à 6, 10 et 18 semaines. La première ligne, correspon-
dant au stade t0 (2 semaines), est donnée comme référence. Comme il s’agit du premier
stade étudié, les stratégies 1 et 3 ne sont pas appliquées. La première colonne (Stratégie 1)
montre les résultats moyens obtenus à chaque stade de développement ti en appliquant le
réseau U-Net 3D entraîné à l’étape ti−1. Pour les stades t1 et t2, on observe une altération
des performances de segmentation par rapport aux résultats de référence obtenus à t0

(première ligne). En effet, toutes les métriques sont dégradées (-0.061 pour DSC, +6.91
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pour HD, +1.8 pour ASSD à t1 et -0.058 pour DSC, +22.58 pour HD, +2.26 pour ASSD
à t2). Cette baisse de performance est confirmée par la Figure 3.9 appliquant le réseau
U-Net entraîné à t0 au même porcelet à t0 (15 jours) et à t1 (6 semaines). Notre réseau est
toujours capable de localiser le cerveau dans l’IRM à 6 semaines mais, il perd des parties
importantes de celui-ci (en particulier l’arrière du cervelet ici, entouré dans la Figure 3.9).

Figure 3.9 – Exemples de segmentations obtenues pour le même porcelet à 15 jours (à
gauche) et à 6 semaines (à droite) avec le réseau U-Net 3D basé sur patches entraîné sur
les données de 15 jours.

Ces résultats confirment notre hypothèse selon laquelle les caractéristiques apprises à
un stade (intensité des tissus, taille du cerveau, sinus périphériques) varient rapidement
pour un même porcelet au cours de son développement cérébral réduisant les performances
du réseau. Cette variation en termes de contraste est visible (notamment dans la région du
cervelet) dans la partie supérieure de la Figure 3.1 à travers les agrandissements du cerveau
fournis à chaque stade de développement. On peut cependant noter que les résultats
obtenus à 18 semaines (stade t3) avec la stratégie 1 sont équivalents aux performances
obtenues à t0. Ces bons résultats peuvent traduire un ralentissement du développement
cérébral du porcelet entre 10 et 18 semaines.

Si l’on considère maintenant uniquement les données disponibles au stade ti pour en-
traîner le modèle U-Net (stratégie 2 - Table 3.8), on observe que les résultats se dégradent
considérablement (-0.255 pour DSC, +67.16 pour HD, +39.20 pour ASSD à t1 et -0.045
pour DSC, +36.25 pour HD, +2.81 pour ASSD à t2). Les très mauvais résultats à 6 se-
maines s’expliquent par une mauvaise identification de la région cérébrale sur 3 des 11
porcelets de test (voir annexe A.2.2). En effet, ces 3 porcelets ont un Dice nul et un ASSD
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Figure 3.10 – Comparaison de segmentations obtenues sur deux porcelets de 6 semaines
en fonction de la stratégie d’apprentissage considérée (de gauche à droite : réseau entraîné
à 2 semaines, réseau entraîné à 6 semaines, apprentissage par transfert).

supérieur à 100, ce qui aggrave les résultats moyens. On peut voir sur la 2e ligne de la
Figure 3.10, correspondant au porcelet 10, que le réseau entraîné à 6 semaines détecte
un cerveau dans le bas de l’image en raison de la présence de contrastes similaires. Ces
erreurs grossières sont très probablement dues à un manque de données d’entraînement
(seulement 4 porcelets). Néanmoins, lorsque le réseau entraîné avec les données de 6 se-
maines ne fait pas de grosse erreur pour localiser le cerveau, les résultats sont la moitié
du temps améliorés (porcelets 1, 2, 6 et 8) comme illustré dans l’annexe A.2.2. Sur la
Figue 3.10, on observe que le réseau entraîné à 6 semaines récupère certaines régions du
cerveau du porcelet 2 par rapport au réseau entraîné à 15 jours. Ces résultats confirment
l’importance d’exploiter le petit nombre de données à 6 semaines pour tenir compte des
variabilités morphologiques liées à l’âge.

Ainsi, la Table 3.8 montre que l’apprentissage par transfert améliore la moyenne de
toutes les métriques par rapport aux stratégies 1 et 2. Cette amélioration est valable
pour tous les stades de développement et fournit un suivi longitudinal satisfaisant pour
segmenter fidèlement le cerveau du porcelet au cours de son développement (Figure 3.11).
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2 semaines 6 semaines

10 semaines 18 semaines

Figure 3.11 – Segmentation du cerveau du porcelet à chaque stade de développement
obtenue avec l’apprentissage par transfert (stratégie 3).

Prenons le stade t1 (6 semaines) pour illustrer ces améliorations. L’annexe A.2.2 met en
évidence l’amélioration de toutes les métriques sur les porcelets de test. Nous pouvons
également constater la nette amélioration des segmentations du cerveau avec la Figure
3.10 où, pour les deux porcelets considérés, la segmentation obtenue par apprentissage
par transfert (image de droite) est celle qui englobe le cerveau avec le plus de précision.

Nous pouvons terminer cette étude en soulignant les résultats légèrement inférieurs
obtenus sur les porcelets plus âgés (malgré l’utilisation de l’apprentissage par transfert)
par rapport à ceux obtenus à 2 semaines. Pour chaque stade de développement, la distance
d’Hausdorff et la distance de surfaces symétriques moyenne sont légèrement dégradées (HD
de 10.72 à t1, 16.17 à t2 et 12.20 à t3 contre 8.51 à t0, ASSD de 1.99 à t1, 1.53 à t2 et
1.47 à t3 contre 1.34 à t0). Il s’agit toutefois de résultats satisfaisants qui pourraient être
améliorés avec plus de données IRM à chaque stade de développement. On peut également
noter la très légère amélioration du Dice à t2 et t3.
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3.4 Discussion

A travers nos expériences, nous avons montré la capacité d’un réseau U-Net basé sur
des patches 3D à segmenter précisément le cerveau de porcelets sur IRM T1, en concen-
trant les patches d’entraînement sur les contours du cerveau. La méthode proposée a
l’avantage de fonctionner à partir d’une base d’apprentissage relativement petite (seule-
ment 7 porcelets d’entraînement à 2 semaines), ceci apparaissant comme un avantage
considérable pour les études relatives aux modèles de gros animaux pour lesquels peu
de données sont disponibles. Nous avons également trouvé un équilibre dans la taille des
patches afin de combiner les informations liées au contexte global (l’ensemble des patches
couvre une large partie de l’IRM et surtout de la tête du porcelet) et aux informations
locales (propres à chaque patch) dans un temps de calcul acceptable. Le grand nombre
de patches d’entraînement extraits par IRM (700) compense la taille modeste du jeu de
données tout en garantissant des chevauchements plus systématiques, rendant la prédic-
tion plus précise. Contrairement à d’autres travaux, aucune étape de pré-traitement n’est
nécessaire (ex. champ de biais dans [154]) et aucune information a priori n’est requise
(ex. carte de distances au barycentre et carte de distances signées dans [152]).

Par ailleurs, notre méthode parvient à corriger les erreurs de segmentation du modèle
U-Net liées au petit nombre de données grâce à une chaîne de post-traitement incluant
des opérations de traitement d’images et de régularisation spatiale par CRF. Il convient
de noter que les CRFs pourraient être entièrement intégrés dans le modèle U-Net, comme
proposé dans [165], afin de bénéficier de la rétro-propagation pendant l’apprentissage. Le
post-traitement serait ainsi directement appliqué sur un masque régularisé. Il serait aussi
envisageable d’utiliser des patches se chevauchant plutôt que des patches adjacents lors
de l’inférence afin de compenser l’incertitude de la prédiction liée aux effets de bord et
ainsi réduire les irrégularités de la segmentation [153].

Nous avons montré que l’association du réseau U-Net basé sur des patches 3D avec
le post-traitement final donne de meilleurs résultats que les approches 2D classiques
[150, 155]. Par l’ensemble de ces propriétés, notre solution dépasse incontestablement,
dans le cas du porcelet, des outils d’extraction de cerveau spécifiques à l’homme tels
que BET. Plus généralement, nous avons vu que notre approche semble faire mieux que
d’autres méthodes sans atlas proposées pour divers animaux (PCNN3D, RATS). Elle
offre même des performances légèrement supérieures à celles de techniques basées sur
atlas comme atlasBREX. Cependant, la différence de résultats avec DIKA-Nets, princi-
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palement due, selon nous, à la plus petite taille de notre base de données, suggère de
possibles améliorations (ex. augmenter la taille de la base d’apprentissage) pour réduire
la distance d’Hausdorff.

En outre, nous proposons une solution pour l’étude longitudinale du cerveau porcin
grâce à l’apprentissage par transfert. Les performances réduites du réseau entraîné au
stade t− 1 sur des porcelets au stade de développement t (stratégie 1 de la section 3.2.3)
confirment l’évolution rapide du cerveau du porcelet au cours des premières semaines de
vie [131]. Notons que cette dynamique du développement cérébral est déjà observable sur
les porcelets de 2 semaines étudiés dont les âges fluctuent de 13 à 16 jours avec des varia-
tions de volumes cérébraux allant de 46.05cm3 à 59.64cm3 (annexe A.2.3). Nous obtenons,
en moyenne, de meilleurs résultats sur les porcelets dont le stade de développement est
plus proche des données d’entraînement (volume cérébral moyen de 53.25cm3). Évidem-
ment, ces variations dans le développement sont également propres à chaque individu.
Malgré une base d’apprentissage très petite pour les porcelets plus âgés (seulement 4
porcelets à 6 semaines et 10 semaines, 2 porcelets d’entraînement à 18 semaines), nous
parvenons à obtenir de bonnes performances de segmentation à partir du réseau entraîné
au stade de développement précédent. Le succès de l’apprentissage par transfert proposé
peut s’expliquer par la similarité de la structure globale du cerveau et de la proportion
de tissus dans le cerveau des porcelets, quel que soit leur âge. Les caractéristiques ap-
prises à l’état t − 1 restent en partie valables. Les variabilités morphologiques liées à la
croissance (intensités, volume) sont apprises à partir du petit nombre de porcelets d’en-
traînement disponibles au stade de développement étudié. Les résultats de la Table 3.8
au stade t3 (18 semaines) suggèrent un ralentissement du développement du cerveau du
porcelet entre 10 et 18 semaines. En effet, l’application du réseau entraîné à 10 semaines
sur les porcelets de 18 semaines offre de bonnes performances (DSC : 0.954, HD : 12.86,
ASSD : 1.62), presque équivalentes à celles obtenues avec l’apprentissage par transfert.
Il serait intéressant de poursuivre l’étude à des stades de développement ultérieurs afin
de confirmer cette hypothèse et de définir plus précisément l’âge limite à partir duquel
le développement cérébral du porcelet se ralentit et ne requiert plus nécessairement de
nouvelles données d’entraînement.

Il reste à discuter certains aspects de nos expériences. Tout d’abord, les performances
ont été évaluées sur un ensemble de données de test relativement restreint de 39 IRMs (18
à 2 semaines, 11 à 6 semaines, 8 à 10 semaines et 2 à 18 semaines). Néanmoins, notre jeu
de données complet est du même ordre de grandeur que d’autres travaux portant sur les
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porcelets. L’étude de [131] implique 40 IRMs de porcelets, celle de [135] utilise seulement
15 porcelets tandis que nous exploitons au total 27 IRMs à 2 semaines, 17 IRMs à 6
semaines, 14 IRMs à 10 semaines et 5 IRMs à 18 semaines. Les études néonatales sur le
modèle de gros animal étant restrictives, comme souligné précédemment, nous pouvons
considérer que notre base de données est satisfaisante.

Enfin, il est à noter que notre méthode est appliquée uniquement sur le porcelet. Dans
de futurs travaux, il serait intéressant de l’évaluer sur d’autres modèles animaux d’intérêt
mais difficiles à analyser tels que le mouton, le furet ou le chien.

3.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une méthode originale pour extraire par segmen-
tation le cerveau du porcelet sur IRM T1 à l’aide d’une architecture U-Net considérant
des patches 3D, extraits selon une stratégie appropriée. Les résultats moyens de segmen-
tation obtenus sont prometteurs (DSC de 0.953, HD de 8.51 et ASSD de 1.34), surpassant
des approches 2D ou d’autres techniques implémentées pour des espèces différentes (ex.
humains (BET), rongeurs (PCNN3D, RATS)). Nous avons également traité la question
de l’évolution rapide du cerveau dans les premiers mois de vie en utilisant une stratégie
d’apprentissage par transfert assurant un suivi longitudinal du cerveau. La méthode a été
évaluée à 4 stades de développement du porcelet (2, 6, 10 et 18 semaines). Il est à souligner
que ces travaux ont fait l’objet d’une communication à la conférence nationale Orasis [166]
et d’un article dans le journal Computer Methods and Programs in Biomedicine [158].

Avec cette méthode d’extraction du cerveau du porcelet, transposable nous l’espérons
à d’autres modèles de gros animaux, nous progressons dans la chaîne de traitement re-
lative à l’utilisation de modèles animaux pour comprendre les mécanismes in vivo de la
lésion cérébrale précoce (Figure II.1). Les étapes suivantes consisteront à développer des
algorithmes automatisant la segmentation fidèle des structures et tissus cérébraux du por-
celet (amélioration des performances obtenues avec les atlas existants [131, 135]). Cette
segmentation est indispensable à l’analyse des caractéristiques cérébrales après lésion,
après traitement, etc. Du fait de la difficulté à distinguer les structures dans le cerveau
porcin et pour d’autres motifs externes à notre responsabilité, nous sommes passés à des
études sur l’humain pour comprendre les conséquences de la lésion cérébrale précoce sur la
morphométrie cérébrale et sur la motricité. C’est ce que nous abordons dans les chapitres
suivants en nous appuyant sur le modèle de l’AVC néonatal chez l’enfant.
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Partie II, Chapitre 3 – Apprentissage profond pour l’étude du porcelet : modèle animal de
développement neurologique précoce

— L’extraction du cerveau est une opération complexe sur le
porcelet, modèle animal adapté à l’étude du développement
neurologique précoce. Pourtant, il s’agit d’une étape cruciale
à la segmentation des structures et tissus cérébraux néces-
saire pour caractériser les mécanismes de la lésion cérébrale
précoce.

— La segmentation du cerveau du porcelet sur IRM avec un
modèle U-Net 3D basé sur des patches extraits de façon spé-
cifique surpasse d’autres solutions telles que l’apprentissage
profond en 2D ou des outils standards spécifiques au cerveau
humain tels que BET.

— L’utilisation de patches 3D se chevauchant pendant l’appren-
tissage enrichit les informations contextuelles des données
d’apprentissage tout en réduisant la capacité de mémoire re-
quise par rapport à une approche 3D traditionnelle.

— L’apprentissage par transfert permet de transférer les per-
formances d’un réseau entraîné sur de jeunes porcelets à un
stade plus avancé du développement cérébral, facilitant ainsi
une étude longitudinale automatique, même avec des don-
nées moins représentatives.

À retenir
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Chapitre 4

SEGMENTATION DES NOYAUX GRIS

CENTRAUX DE L’ENFANT APRÈS AVC
NÉONATAL : EXPLOITATION DES

CONNAISSANCES STRUCTURELLES

4.1 Introduction

Nous avons vu dans l’introduction de la partie II que l’analyse des noyaux gris centraux
chez l’enfant après AVC néonatal, et donc avec lésion cérébrale précoce, est nécessaire
de par leur rôle majeur dans les fonctions sensori-motrices [115] et leur forte croissance
durant les premières années de vie [116]. Ces structures sont d’ailleurs souvent étudiées
dans le contexte de la lésion cérébrale précoce [117, 118, 119]. Dans notre chaîne de
traitement, relative à l’utilisation du modèle de l’AVC néonatal pour étudier la lésion
cérébrale précoce à partir d’IRMs (Figure II.1), nous observons qu’une étape préliminaire
et cruciale à l’analyse des noyaux gris centraux consiste à les segmenter. Or, nous avons
vu qu’il s’agit d’une opération difficile, spécialement dans le cas de l’enfant après AVC
néonatal. Nous rappelons ici brièvement les raisons de cette complexité.

Tout d’abord, les noyaux gris centraux sont des structures petites et profondes locali-
sées dans une région du cerveau avec de faibles contrastes tissulaires sur IRM [22]. Ensuite,
la segmentation de ces structures est encore plus complexe chez le jeune enfant. En effet,
à ce stade précoce, le cerveau de l’enfant évolue très rapidement ce qui modifie à la fois
la morphologie des structures cérébrales mais également le contraste tissulaire sur IRM
(contraste très peu prononcé avant l’âge de 2 ans). En plus des problèmes mentionnés pré-
cédemment, on trouve des complications liées à la faible quantité de données à disposition.
En effet, les cohortes d’enfants sont souvent plus réduites que les cohortes d’adultes pour
des raisons éthiques combinées à la difficulté à mettre en place des protocoles d’acquisi-
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tion d’IRM. La rareté de la pathologie étudiée (prévalence de l’AVC néonatal présentée
en introduction de partie II) rend les données encore moins fréquentes. Enfin, les enfants
ont davantage tendance à bouger durant l’acquisition IRM, ce qui réduit d’autant plus la
quantité d’images de bonne qualité exploitables pour l’analyse.

Dans le chapitre 1 de cette thèse, nous avons montré que les techniques d’apprentis-
sage profond avaient permis d’atteindre une efficacité remarquable ces dernières années
pour différentes tâches de segmentation d’images [11], notamment grâce à la montée en
puissance des CNNs (section 1.2.2) et des mécanismes d’attention (section 1.2.3). Ainsi,
de nombreuses architectures CNN [22, 123, 124] et logiciels [121, 122] ont été développés
pour la segmentation des structures subcorticales du cerveau. Si ces techniques ont per-
mis d’améliorer la précision de segmentation des noyaux gris centraux, elles se montrent
moins efficaces dans le cas de l’enfant avec lésion cérébrale précoce. D’une part, les petites
bases de données à disposition empêchent un apprentissage correct des CNNs (tendance
au sur-entraînement). D’autre part, les modifications du cerveau induites par la lésion
(variation d’intensité, modification de la structure générale du cerveau), illustrées sur la
Figure II.2, perturbent ces méthodes qui produisent alors des erreurs de classification.
Certaines techniques parviennent à gérer la segmentation en présence de lésion de la sub-
stance blanche [122], mais ce n’est pas encore le cas pour les lésions corticales (type AVC
néonatal). Par conséquent, la segmentation des noyaux gris centraux dans les cerveaux
avec lésion cérébrale précoce (particulièrement après AVC néonatal), se fait manuellement
[118], ceci étant une tâche fastidieuse et chronophage, nécessitant une expertise humaine.

Dans ce chapitre, nous proposons d’appliquer la méthode de post-traitement introduite
dans le chapitre 2, complémentaire aux CNNs existants, pour améliorer la segmentation
des noyaux gris centraux dans le cerveau de l’enfant, y compris en présence d’une lésion
corticale. Nous prenons l’exemple d’une population d’enfants de 7 ans, parmi lesquels
certains ont eu un infarctus cérébral artériel néonatal (NAIS), car il s’agit du type d’AVC
néonatal le plus courant [167]. Nous espérons que la méthode sera transposable à d’autres
types de lésions cérébrales précoces. Nous pensons que la méthode de segmentation sé-
mantique précédemment introduite, basée sur les informations structurelles des régions de
l’image, sera efficace du fait de l’organisation spatiale cohérente connue des noyaux gris
centraux [115], non explicitement exploitée par les CNNs restant limités au champ réceptif
(chapitre 1). Nous souhaitons ainsi corriger les incohérences structurelles de segmentation
fournies par les logiciels et algorithmes existants grâce aux connaissances structurelles de
haut-niveau représentées sous forme de graphes. Comme dans le chapitre 2, les noeuds
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4.2. Adaptation de la méthode de segmentation sémantique

représentent les régions détectées par le CNN (et portent des informations relatives à la
carte de segmentation produite par le CNN) tandis que les arêtes indiquent des relations
spatiales entre ces régions. Ces graphes sont ensuite exploités par un réseau de neurones
sur graphes (GNN) pour réaliser une tâche de classification de noeuds. Pour les raisons
mentionnées dans le chapitre 2, l’opérateur de convolution sur graphe ECConv [68] est
considéré. Concernant l’importance de la topologie des graphes, soulignée également dans
les chapitres 1 et 2, nous proposons une solution alternative. Contrairement au chapitre
2, nous choisissons de travailler avec des graphes complets (c.a.d. où tous les noeuds
sont reliés entre eux par une arête) et d’ajuster les poids de chaque attribut d’arêtes
lors de l’entraînement du modèle GNN par une fonction supplémentaire dans l’opérateur
de convolution lui-même (section 1.4.3). Ce choix se justifie par une volonté de ne pas
élaguer les arêtes sur un critère spatial. En effet, pour segmenter le putamen droit par
exemple (voir Figure II.2), la localisation du putamen gauche, bien que plus éloignée, est
aussi importante (car normalement en face) que celle du pallidum droit collé au putamen.
Enfin, nous avons vu dans le chapitre 2 que notre méthode était robuste aux petits jeux
de données. Dans ce contexte d’étude de la lésion cérébrale précoce, où les données sont
rares comme expliqué précédemment, nous étudions l’évolution des performances de la
méthode avec la réduction de la taille de la base d’apprentissage. L’idée est de se projeter
sur des applications médicales pour lesquelles la quantité de données disponibles serait
encore plus faible.

Dans la suite de ce chapitre, nous expliquerons les modifications faites à la méthode du
chapitre 2 (section 4.2) avant de présenter notre base de données, les expériences menées
et les résultats obtenus (section 4.3). Nous achèverons le chapitre par une discussion sur
les performances atteintes.

4.2 Adaptation de la méthode de segmentation sé-
mantique

La Figure 4.1 fournit une vue générale de la méthode proposée (très similaire à celle
présentée dans le chapitre 2). En effet, comme dans le chapitre 2, un CNN est entraîné à
partir d’une base de données annotée (Figure 4.1-A) à segmenter les noyaux gris centraux
de cervaux sains et de cerveaux présentant une lésion cérébrale précoce (corticale). Un
GNN est également entraîné avec le jeu de données annoté à classifer les noeuds des
graphes construits à partir de l’image segmentée par le CNN. La seule différence repose
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Figure 4.1 – Vue générale de la méthode proposée. Par souci de clarté, toutes les arêtes
des graphes complets ne sont pas représentées.

sur le fait que les graphes construits sont complets. Ainsi, aucun apprentissage de rayon
d’élagage (paramètre ρ du chapitre 2) n’est requis. La disparition du rayon d’élagage
est compensée par l’ajout d’une couche supplémentaire dans l’opérateur de convolution
(fonction F1 sur la Figure 4.1) détaillée ultérieurement. A la rencontre d’une nouvelle
IRM (Figure 4.1-B), le CNN entraîné fournit une première segmentation des noyaux gris
centraux pouvant contenir des erreurs (ex. thalamus gauche détecté dans le thalamus
droit). A partir de cette proposition de segmentation, un graphe complet est construit. Le
GNN entraîné est alors utilisé pour classifier les noeuds du graphe en s’appuyant sur les
attributs des noeuds et des arêtes (Figure 4.1-C). Une fois les noeuds classifiés, les régions
sont finalement identifiées.

La méthode étant similaire à celle du chapitre 2, nous nous concentrons sur les nou-
veautés apportées concernant la construction des graphes et l’architecture du GNN.

La construction du graphe valué G = (V,E,X,L) à partir de l’image segmentée par le
CNN ne change pas. Ainsi, chaque noeud v ∈ V correspond à une région Rv ∈ R (Figure
4.1) détectée par le CNN et la fonction X → ℜC de G attribue à chaque noeud v le vecteur
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Sv (eq 2.1) de probabilité d’appartenance moyenne des voxels de Rv à chaque classe c ∈ C.
La différence dans la construction du graphe est liée aux arêtes puisque nous considérons
des graphes complets, c’est-à-dire que tous les noeuds sont connectés entre eux. Pour
cette application, la fonction L : E → ℜ3 assigne à chaque arête (u, v) la position relative
des barycentres des 2 régions connectées Ru et Rv selon les 3 directions (gauche-droite,
antérieure-supérieure et inférieure-supérieure), normalisée par la plus grande distance D
observée dans l’IRM (la diagonale de l’IRM) :

L((u, v)) = [d
Rv ,Ru
x

D
,
dRv ,Ru

y

D
,
dRv ,Ru

z

D
] (4.1)

L’architecture du GNN considérée est similaire à celle du chapitre 2 et se décompose
en deux couches : une couche de convolution et un perceptron à couche unique, comme
illustré dans la Figure 4.1. La principale modification apportée réside dans l’opérateur de
convolution (ℜC → ℜdl+1) destiné à agréger les informations de voisinage. Tout d’abord,
en raison des bonnes performances observées dans le chapitre 2, nous avons considéré
l’opérateur de convolution ECConv [68] capable de considérer des attributs d’arêtes multi-
dimensionnels lors du message passing. Le comportement de cet opérateur a été formalisé
dans le chapitre 1 (eq 1.7) et s’appuie notamment sur la fonction différentiable F l+1. Pour
cette application, la fonction F l+1 : ℜ3 → ℜdl+1×C (perceptron multi-couches) est com-
posée de deux couches entièrement connectées suivies d’une fonction d’activation ReLU,
comme détaillé dans la Figure 4.1-C. Dans le chapitre 2, F l+1 était limitée à la deuxième
couche entièrement connectée F l+1

2 : ℜ3 → ℜdl+1×C dont l’objectif est de mettre en cor-
respondance l’espace des arêtes avec l’espace des noeuds (fonction dite de mapping) afin
de pouvoir combiner par la suite les deux sources d’informations structurelles à travers
le produit F l+1(L(u, v))X l(u). Dans ces travaux, afin de manipuler des graphes complets,
nous rajoutons la première couche F l+1

1 : ℜ3 → ℜ3 dont le rôle est d’ajuster le poids de
chaque attribut de chaque arête dans le calcul de la nouvelle représentation X l+1(v) de
chaque noeud v ∈ V . Le but est de réduire l’impact, durant le mapping (F2), des arêtes (ou
plutôt des attributs d’arêtes) non pertinentes. Ainsi, la pertinence des arêtes n’est plus dé-
finie par un paramètre spatial (rayon d’élagage) mais est apprise par le GNN. X l+1(v) est
ensuite calculé à partir de X l(v) et de la combinaison des informations de noeuds voisins
et des arêtes connexes (produit F l+1(L(u, v))X l(u), u ∈ N (v)) par addition, opérateur
invariant par permutation comme requis (voir fonction Ψ - eq 1.5).

Le reste de l’architecture GNN reste inchangé, c’est-à-dire que la sortie de l’opéra-
teur de convolution, dont la dimension dl+1 est un hyperparamètre de la méthode, passe
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à travers un perceptron à couche unique (SLP : ℜdl+1 → ℜC) assignant un vecteur de
probabilité d’appartenance à chaque classe c ∈ C pour chaque noeud v ∈ V du graphe.
De même, tous les paramètres du réseau sont optimisés avec la base d’entraînement pour
minimiser la fonction de coût du logarithme négatif de la vraisemblance (eq 2.2).

4.3 Expériences

Nous présentons dans cette section la base de données considérée (section 4.3.1), le
protocole d’évaluation (section 4.3.2), les CNNs utilisés ainsi que l’obtention des graphes
à partir de leur sortie (section 4.3.3) et les résultats obtenus (section 4.3.4).

4.3.1 Base de données

Notre méthode est évaluée sur la cohorte AVCnn [120, 140] de 69 enfants âgés de 7 ans.
Ces enfants incluent des enfants sains (contrôles) et des enfants après NAIS présentant une
lésion de l’hémisphère droit ou gauche. Chaque enfant de la cohorte a passé une IRM sur
un scanner 3.0 Tesla (volumes 3D T1 de 256x256x176 voxels avec une résolution spatiale
de 1x1x1mm3) sur le site de Neurospin, CEA Saclay, France. Les séquences d’imagerie
comprenaient également une séquence 3D FLAIR à haute résolution. Pour construire les
vérités terrain de la segmentation des noyaux gris centraux sur IRM T1, nous combinons
une segmentation manuelle et une segmentation basée sur atlas obtenue à l’aide de l’atlas
Hammersmith [168]. Plus précisément, les noyaux gris centraux segmentés avec l’atlas
d’Hammersmith sont recalés, à l’aide de CAT12, sur un atlas du cerveau d’enfants de 7
ans construit avec l’outil Template-O-Matic [169] à partir des IRMs des 31 enfants sains
de la base de données. A partir de la segmentation des noyaux gris centraux sur l’atlas
des enfants de 7 ans, nous obtenons, par recalage, une segmentation dans l’espace natif
de chaque IRM. La segmentation est ensuite corrigée manuellement coupe par coupe avec
le logiciel ITKSnap [146] à l’aide de la séquence FLAIR. Chaque segmentation est vérifiée
visuellement et validée par consensus avec un spécialiste. Neuf classes sont considérées
dans la segmentation : le thalamus, le noyau caudé, le putamen, le pallidum (gauche et
droit pour chaque structure) et le fond.

Un enfant a été exclu de l’étude car il avait trop bougé au moment de l’acquisition
IRM : l’image acquise n’offrait pas une qualité suffisante pour la segmentation. Ainsi, la
base de données finale est composée de 68 IRMs T1 segmentées d’enfants de 7 ans (31
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enfants contrôles et 37 avec lésion cérébrale précoce comme indiqué dans la Table 4.1).

4.3.2 Protocole expérimental

Les expériences de ce chapitre sont menées sur le même environnement que celles du
chapitre 2. Le modèle GNN est entraîné avec Adam sur 200 époques, avec un dropout de
0.5. Une stratégie de réduction du taux d’apprentissage sur plateau est utilisée avec un
taux d’apprentissage initial Ξ0 = 0.01 et un facteur de réduction σ = 5e−4. La dimension
dl+1 des attributs de noeuds en sortie de l’opérateur de convolution est fixée à 12.

Une fois encore, la qualité des segmentations est mesurée à l’aide du score de Dice noté
DSC (eq 2.6) et de la distance d’Hausdorff notée HD (eq 2.7). Comme dans le chapitre 2,
nous comparons nos performances de segmentation avec celles obtenues en sortie de CNN.
Afin d’estimer l’efficacité de notre méthode pour segmenter correctement les noyaux gris
centraux des cerveaux sains et des cerveaux lésés, nous distinguons les résultats obtenus
sur les deux populations et évaluons la segmentation par hémisphère pour les enfants
lésés (comparaison de l’hémisphère lésé et de l’hémisphère contra-lésé). En effet, la lésion
liée à l’AVC néonatale étant unilatérale, on s’attend à ce qu’un hémisphère soit moins
destructuré que l’autre et donc moins sujet à des erreurs de segmentation par les CNNs.
Il est important de vérifier la segmentation dans chaque hémisphère séparément chez
les enfants avec lésion cérébrale précoce pour pouvoir ensuite effectuer, à partir de la
segmentation, des études inter-hémisphériques fiables [118, 170].

Table 4.1 – Taille de la base de données et configurations étudiées de la répartition en
données d’entraînement (validation) et de test. Le nombre de sujets contrôles et lésés dans
la base d’apprentissage (validation) pour les deux tirages aléatoires est indiqué.

#données entraînement (validation) test
Configuration A B C D

Total 68 35 (10) 17 (6) 8 (4) 4 (2) 23

Contrôles 31 18 (2) 6 (3) 3 (1) 3 (0) 1116 (4) 10 (1) 1 (2) 2 (2)

Lésés 37 17 (8) 11 (3) 5 (3) 1 (2) 1219 (6) 7 (5) 7 (2) 2 (0)

Pour être capable de segmenter tous types de cerveaux, nous entraînons et testons les
modèles (CNNs et GNNs) avec des sujets des deux populations (contrôles et lésés) comme
indiqué dans la Table 4.1. Pour évaluer la robustesse de notre méthode face à de petits
jeux de données, nous considérons différentes tailles de la base d’apprentissage (c.a.d. de la
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base servant à l’entraînement du CNN et du GNN). Cette stratégie se justifie par le désir
de développer une méthode efficace, même avec très peu de données, ce qui constitue un
défi dans le domaine médical [171]. Ainsi, nous travaillons avec les 4 configurations A, B, C
et D présentées dans la Table 4.1. Pour chaque configuration, l’ensemble d’images utilisé à
des fins de test est toujours le même (composé de 11 sujets contrôles et de 12 sujets ayant
subi un AVC néonatal) et les résultats sont moyennés selon 2 tirages aléatoires de la base
d’apprentissage, donnant lieu à 2 CNNs entraînés différemment. Dans nos expériences,
un U-Net et deux architectures récentes incluant des mécanismes d’attention (section
1.2.3) sont considérés. Ces architectures, ci-après détaillées, ont été sélectionnées parmi
celles proposant des implémentations libres d’accès pour les images médicales 3D. Cela
conduit donc à 6 CNNs par configuration d’entraînement (3 CNNs différents avec 2 tirages
aléatoires des images d’entraînement dans chaque cas). Nous comparons également nos
performances avec deux méthodes basées sur atlas : l’algorithme entièrement automatique
vol2Brain basé sur la technologie de fusion d’étiquettes multi-atlas [122] et l’atlas des
enfants de 7 ans construit à partir des enfants contrôles de notre base de données.

4.3.3 CNNs et construction des graphes

Nous appliquons notre méthode de post-traitement basée sur GNN à différents CNNs.
Ainsi, nous considérons un réseau U-Net 3D combiné à des CRFs ainsi que le récent
UNETr [21] basé sur des mécanismes d’attention détaillés dans le chapitre 2 pour la
base IBSR. Nous appliquons également notre méthode au réseau MSGSE-Net [22], basé
sur des contextes d’image multi-échelles et des mécanismes d’attention, et dédié à la
segmentation des noyaux gris centraux sur des cerveaux adultes sains. Nous avons choisi
ce dernier modèle car il semble surpasser de nombreuses autres méthodes (FreeSurfer
[121], BrainSegNet [123],Ψ-Net [124]) pour la segmentation des noyaux gris centraux [22].

Concernant le modèle U-Net avec CRFs, nous avons utilisé la même architecture et
mis en oeuvre le même apprentissage que pour la base IBSR dans le chapitre 2 (section
2.4.3). Pour l’apprentissage du Visual Transformer UNETr, nous avons fait quelques mo-
difications. Les hyperparamètres du réseau sont fixés comme dans [21] mais cette fois avec
des patches de taille 323. Par ailleurs, afin de réduire les temps de calcul et la capacité
de mémoire nécessaire, les IRMs de taille 256x256x176 voxels sont sous-échantillonnées
en images de 128x128x128 voxels. Après segmentation par notre méthode, les images
sont sur-échantillonnées (interpolation par spline cubique) pour revenir à leur taille ini-
tiale. Enfin, le modèle MSGSE-Net est implémenté uniquement, pour l’instant, pour des
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patches 2D. Il combine des contextes d’image multi-échelles et des mécanismes d’attention
pour apprendre plus précisément des caractéristiques discriminantes dans l’image. Nous
entraînons le modèle avec Adam sur 60 époques en considérant les hyperparamètres et la
fonction de coût (fonction de perte de Dice pondérée par entropie) de [22] à partir des
coupes 2D de taille 2562 pixels des IRMs.

A partir de la sortie du CNN, un graphe G est construit comme détaillé dans le chapitre
2 et rappelé dans la section 4.2. Une connectivité de 26 est considérée pour extraire les
composantes connexes de la carte de segmentation fournie par le CNN. Ainsi, chaque
noeud a un attribut de dimension 9 correspondant aux 9 classes considérées (X : V → ℜ9)
et les arêtes portent des informations de dimension 3 correspondant aux positions relatives
des barycentres des régions connectées selon les 3 directions (L : E → ℜ3).

4.3.4 Résultats

La Table 4.2 rapporte les tailles des graphes résultants des différentes architectures
de réseaux de neurones avec les 4 configurations de la base d’apprentissage. La taille des
graphes impliqués est, ici encore, arbitraire. Le nombre de noeuds augmente à mesure que
la taille de la base d’apprentissage diminue car le CNN, moins efficace, implique plus de
régions candidates (c.a.d. de noeuds) par classe.

Table 4.2 – Nombre moyen de noeuds pour les différents CNNs et configurations d’en-
traînement (valeurs moyennes sur les 2 tirages aléatoires de la base d’apprentissage).

A B C D
U-Net+CRF 9.8 11.1 15.3 13.1

UNETr 9.1 10.1 9.5 12.4
MSGSE-Net 9.9 11.3 11.7 13.7

La Table 4.3 compare les performances de notre méthode avec celles obtenues en sortie
de CNN. Les valeurs en gras indiquent la meilleure des deux approches (CNN seulement ou
CNN combiné à notre méthode). Par exemple, notre proposition avec U-Net (configuration
B) est meilleure que le U-Net seul (valeur en gras pour notre proposition). Les résultats
obtenus avec les 3 réseaux neuronaux et les 4 configurations sont rapportés.

Quels que soient le CNN et la configuration d’entraînement, notre proposition améliore
le Dice médian et la distance d’Hausdorff médiane. Les améliorations fournies par le GNN,
illustrées sur la Figure 4.2, engendrent une légère amélioration du Dice médian (jusqu’à
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Table 4.3 – Comparaison de la segmentation des noyaux gris centraux sur des enfants
contrôles et lésés avec un CNN uniquement (U-Net+CRF, UNETr ou MSGSE-Net) et avec
la combinaison proposée de CNN et GNN (P+CNN). Les résultats (moyenne, médiane
(Méd.) et écart-types) avec les 4 configurations sont présentés.

Configuration A Configuration B
DSC HD DSC HD

Contrôles Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd.
U-Net+CRF 0.96 (±0.01) 0.96 8.14 (±6.43) 5.72 0.95 (±0.01) 0.95 17.72 (±6.50) 17.77

P+U-Net+CRF 0.96 (±0.01) 0.96 2.04(±0.19) 2.05 0.95 (±0.01) 0.95 2.14 (±0.23) 2.16
UNETr 0.92 (±0.01) 0.92 3.18 (±1.04) 2.86 0.89 (±0.02) 0.90 3.95 (±1.56) 3.35

P+UNETr 0.92 (±0.01) 0.92 2.73 (±0.33) 2.61 0.89 (±0.02) 0.90 3.18 (±0.43) 3.07
MSGSE-Net 0.95 (±0.01) 0.95 4.25 (±3.60) 2.64 0.91 (±0.03) 0.92 7.20 (±3.83) 6.62

P+MSGSE-Net 0.95 (±0.01) 0.95 3.26 (±2.60) 2.51 0.94 (±0.01) 0.95 2.86 (±0.30) 2.84
Lésés Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd.

U-Net+CRF 0.89 (±0.11) 0.94 11.11 (±11.03) 7.30 0.87 (±0.12) 0.93 20.52 (±7.80) 21.87
P+U-Net+CRF 0.89 (±0.12) 0.95 11.38 (±21.48) 2.52 0.87 (±0.12) 0.94 9.37 (±19.40) 2.92

UNETr 0.85 (±0.10) 0.89 5.21 (±2.78) 3.86 0.82 (±0.09) 0.86 6.84 (±4.78) 4.66
P+UNETr 0.85 (±0.10) 0.89 6.47 (±10.53) 3.16 0.82 (±0.08) 0.86 4.61 (±2.26) 3.85

MSGSE-Net 0.86 (±0.09) 0.87 8.40 (±6.05) 5.85 0.79 (±0.13) 0.87 16.64 (±12.93) 13.28
P+MSGSE-Net 0.85 (±0.11) 0.90 14.04 (±23.47) 4.16 0.84 (±0.12) 0.91 18.07 (±32.75) 4.47

Configuration C Configuration D
DSC HD DSC HD

Contrôles Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd.
U-Net+CRF 0.92 (±0.01) 0.92 35.33 (±8.30) 36.45 0.92 (±0.01) 0.92 33.72 (±8.00) 33.47

P+U-Net+CRF 0.94 (±0.01) 0.94 2.47 (±0.38) 2.51 0.94 (±0.01) 0.94 3.29 (±1.99) 2.73
UNETr 0.80 (±0.03) 0.80 8.12 (±3.15) 7.5 0.74 (±0.07) 0.75 19.69 (±7.35) 16.67

P+UNETr 0.80 (±0.03) 0.80 5.04 (±0.51) 5.22 0.75 (±0.07) 0.76 6.08 (±1.49) 5.84
MSGSE-Net 0.88 (±0.03) 0.88 10.13 (±3.09) 9.26 0.85 (±0.05) 0.86 17.33 (±6.23) 15.47

P+MSGSE-Net 0.89 (±0.04) 0.90 5.87 (±3.05) 4.67 0.89 (±0.02) 0.90 6.08 (±3.72) 4.87
Lésés Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd. Moyenne Méd.

U-Net+CRF 0.85 (±0.12) 0.91 35.80 (±10.27) 34.13 0.84 (±0.12) 0.90 37.52 (±11.60) 40.64
P+U-Net+CRF 0.85 (±0.13) 0.93 14.87 (±22.23) 2.87 0.85 (±0.12) 0.91 16.44 (±23.51) 3.74

UNETr 0.72 (±0.10) 0.73 14.71 (±12.79) 10.15 0.67 (±0.07) 0.68 27.20 (±13.77) 25.23
P+UNETr 0.72 (±0.10) 0.73 9.42 (±13.58) 5.43 0.68 (±0.07) 0.69 12.73 (±13.99) 7.15

MSGSE-Net 0.75 (±0.16) 0.80 22.42 (±25.64) 14.42 0.74 (±0.11) 0.72 18.27 (±5.23) 18.25
P+MSGSE-Net 0.76 (±0.19) 0.84 31.77 (±44.16) 8.45 0.76 (±0.15) 0.80 24.87 (±41.06) 7.76

8% - MSGSE-Net avec la configuration D sur les enfants lésés) et sont particulièrement si-
gnificatives en termes de distance d’Hausdorff. Cela souligne la capacité de notre méthode
à éliminer les artefacts (générés par le CNN) situés loin des noyaux gris centraux. Notre
approche semble également corriger les erreurs de segmentation relativement proches des
régions d’intérêt. En effet, même avec un Visual Transformer comme UNETr, fournissant
moins d’artefacts (c.a.d. moins de noeuds - Table 4.2) grâce à ses mécanismes d’attention,
notre proposition réduit de manière significative le HD moyen de 5.39 (moyenne des en-
fants sains et lésés) à 3.89 (réduction de 28%) pour la configuration d’entraînement B, de
11.41 à 7.23 (réduction de 37%) pour la configuration d’entraînement C et de 23.44 à 9.40
(réduction de 60%) pour la configuration d’entraînement D. Cependant, dans quelques cas
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détaillés plus loin, notre méthode ne parvient pas à segmenter correctement les noyaux
gris centraux. Par exemple, sur la Figure 4.3-droite, nous perdons avec notre méthode le
putamen droit et une partie du noyau caudé droit. De même, sur la Figure 4.3-gauche,
notre méthode ne parvient pas à récupérer les structures de l’hémisphère lésé (gauche),
excepté une partie du thalamus.
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Figure 4.2 – Exemples de segmentations des noyaux gris centraux sur 2 enfants lésés
considérant différents réseaux de neurones profonds (U-Net+CRF et MSGSE-Net) et
l’ensemble des configurations considérées (A, B, C et D). Les résultats avec et sans notre
méthode sont illustrés. GT : vérité terrain.

On peut observer dans la Table 4.3 que les performances des CNNs se dégradent
avec la réduction du nombre de données d’entraînement en termes de Dice et de distance
d’Hausdorff (observation mise en évidence par la Figure 4.2). Néanmoins, l’ajout de notre
post-traitement basé sur GNN semble compenser la réduction de la base d’apprentissage
en maintenant, pour toutes les configurations, une distance d’Hausdorff médiane relative-
ment faible et constante, comme le montre la Figure 4.4.
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Figure 4.3 – Exemples de segmentations sur des sujets présentant une lésion importante
à proximité des noyaux gris centraux. Les résultats sont obtenus dans la configuration B
avec U-Net+CRF. GT : vérité terrain.

Au fur et à mesure que le nombre de données d’entraînement diminue, l’amélioration
apportée par notre méthode augmente (voir Figure 4.2). Cela illustre la capacité de notre
méthode à compenser de manière significative le manque de représentativité lorsque la
base d’apprentissage est petite : les relations apprises au cours de l’apprentissage corrigent
les erreurs structurelles commises par les CNNs.

A partir de la Table 4.3, on constate également que les performances obtenues sur les
enfants avec lésion sont inférieures et plus hétérogènes que celles obtenues sur les enfants
contrôles, y compris avec notre méthode de post-traitement (ex. MSGSE-Net en configu-
ration A : DSC de 0.85 (± 0.11) contre 0.95 (± 0.01) pour les sujets sains, HD de 14.04
(± 23.47) contre 3.26 (± 2.60)). Cela peut s’expliquer par des variations très importantes
du cerveau, parfois observées dû à la lésion qui, en modifiant l’organisation structurelle
du cerveau, perturbe le CNN et les GNNs basés sur les relations spatiales entre struc-
tures (Figure 4.3). Il en résulte un écart-type beaucoup plus élevé chez les enfants avec
lésion cérébrale précoce pour les 2 métriques (DSC et HD). Pour quelques sujets lésés,
en raison d’une lésion importante, la performance est si faible qu’elle dégrade significati-
vement la performance moyenne sur l’ensemble des données de test (ex. notre méthode
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Figure 4.4 – Évolution de la distance d’Hausdorff médiane en fonction du nombre de
données d’entraînement. L’évolution est illustrée pour les 3 CNNs (U-Net, UNETr et
MSGSE-Net) avec et sans notre méthode de post-traitement.

appliquée sur MSGSE-Net dans toutes les configurations). C’est pourquoi nous indiquons
les valeurs médianes afin d’être moins sensibles à ces valeurs aberrantes. Même si, dans
certains cas particuliers, un CNN seul obtient, en moyenne, de meilleurs résultats que
notre approche du fait des valeurs aberrantes, notre méthode permet toujours d’obtenir
les meilleures performances médianes (DSC et HD). En effet, elle améliore jusqu’à 93% la
distance d’Hausdorff pour les enfants contrôles (réduction de 36.45 à 2.51 dans la configu-
ration C avec U-Net+CRF) et jusqu’à 91% pour les enfants avec lésion cérébrale précoce
(réduction de 40.64 à 3.74 dans la configuration D avec U-Net+CRF). Cela démontre la
capacité de notre post-traitement à segmenter les noyaux gris centraux à la fois dans des
cerveaux sains et dans des cerveaux avec lésion corticale (Figure 4.2), à condition que
cette dernière ne perturbe pas trop l’organisation spatiale des noyaux gris centraux.

Afin de mieux comprendre les moins bonnes performances sur les enfants ayant eu un
AVC néonatal, nous détaillons dans la Table 4.4 les résultats par hémisphère obtenus sur
les enfants après NAIS, pour les 4 configurations, en considérant le réseau U-Net (la ten-
dance est similaire pour les autres CNNs mais les résultats ne sont pas rapportés par souci
de clarté). On note clairement que c’est la segmentation de l’hémisphère lésé qui dégrade
les résultats, y compris dans la configuration A avec plus de données d’entraînement
(DSC de 0.83 pour l’hémisphère lésé contre 0.96 pour l’hémisphère contra-lésé, HD de
16.08 contre 2.19). Ce constat est bien illustré dans la Figure 4.3. En effet, on observe que
pour l’enfant présentant une lésion dans l’hémisphère gauche, les erreurs de segmentation
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Table 4.4 – Performances moyennes (médianes) par hémisphère (Hem.) de la segmenta-
tion des noyaux gris centraux des enfants avec lésion cérébrale précoce (résultats obtenus
avec le réseau U-Net en considérant les 4 configurations d’entraînement). Une comparaison
sans notre post-traitement basé sur GNN est fournie.

DSC HD
A B C D A B C D

Hem. contra-lésé 0.95 0.95 0.94 0.93 3.73 6.53 13.38 16.34
sans GNN (0.96) (0.95) (0.94) (0.93) (2.31) (4.66) (13.42) (21.90)

Hem. contra-lésé 0.96 0.95 0.94 0.94 2.19 2.37 2.77 2.92
(0.96) (0.95) (0.94) (0.94) (2.34) (2.43) (2.77) (2.9)

Hem. lésé sans GNN 0.82 0.81 0.79 0.79 11.01 8.97 24.16 29.98
(0.88) (0.91) (0.86) (0.89) (7.39) (9.04) (15.17) (23.42)

Hem. lésé 0.83 0.83 0.80 0.81 16.08 12.58 20.86 21.97
(0.95) (0.92) (0.89) (0.89) (2.67) (2.90) (2.98) (3.49)

se situent dans l’hémisphère gauche (perte du noyau caudé, du putamen et du pallidum)
et inversement pour l’enfant dont l’hémisphère droit est lésé (perte du putamen droit et
d’une partie du noyau caudé droit). Cette dégradation des résultats dans l’hémisphère lésé
de certains sujets peut conduire à une moins bonne performance moyenne de notre propo-
sition par rapport au CNN (HD configurations A et B - hémisphère lésé). Les hémisphères
contra-lésés sont, eux, correctement segmentés : la performance moyenne de l’hémisphère
contra-lésé est toujours améliorée avec la proposition. Néanmoins, on constate dans la
Table 4.4 que notre méthode rééquilibre, en considérant les valeurs médianes, les per-
formances inter-hémisphériques de segmentation par rapport au CNN seul. Par exemple,
si l’on considère la configuration B, notre méthode améliore légèrement le HD médian
de l’hémisphère contra-lésé (4.66 à 2.43) mais plus significativement le HD médian de
l’hémisphère lésé (9.04 à 2.90). Quelle que soit la configuration, notre méthode réduit la
différence de performance médiane entre les hémisphères à moins de 1 pour le HD et à
moins de 5% pour le Dice. Nous remarquons encore que l’apport de notre proposition dans
chaque hémisphère augmente avec la réduction du nombre de données d’entraînement.

L’un des principaux défis de la recherche médicale en neuroimagerie est de développer
des méthodes d’analyse objectives, robustes et efficaces avec très peu de données, en raison
de la faible quantité de données disponibles, particulièrement dans l’étude de pathologies
rares. Dans la Table 4.5, nous comparons les résultats obtenus avec notre proposition
appliquée à la sortie d’un U-Net (avec CRF), en considérant seulement 6 images dans
la base d’apprentissage (4 pour l’entraînement et 2 pour la validation - configuration
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Table 4.5 – Comparaison de notre méthode appliqué à la sortie d’un U-Net (avec CRF)
avec une approche basée sur atlas ainsi que d’autres méthodes (logiciels ou CNNs) pour la
segmentation des noyaux gris centraux du cerveau des enfants sains et des enfants avec lé-
sion cérébrale précoce (le nombre de données pour les CNNs correspond à la configuration
avec les meilleurs résultats). M : million, N.A. : non disponible.

# données # param. entraînables DSC (médiane) HD (médiane)
Référence (atlas) 31 - 0.99 3.09
vol2Brain [122] N.A. N.A. 0.84 5.02

U-Net (CRF) [98] 45 (35+10) 15M 0.95 6.51
UNETr [21] 45 (35+10) 94M 0.91 3.36

MSGSE-Net [22] 45 (35+10) 33M 0.91 4.24
U-Net (CRF) + Proposition 6 (4+2) 15M 0.93 3.23

D), avec la meilleure performance obtenue avec les 3 CNNs considérés, correspondant
pour tous à la configuration A (35 images pour l’entraînement et 10 pour la validation).
Logiquement, UNETr et MSGSE-Net sont plus performants que U-Net seul en termes
de HD même si le Dice est légèrement meilleur avec U-Net. Notre méthode de post-
traitement, qui ajoute un nombre négligeable de paramètres (seulement 345 paramètres
entraînables pour le GNN), améliore le HD médian du U-Net, devenant même inférieur à
celui de UNETr et MSGSE-Net seuls, avec un ensemble de données d’entraînement réduit
et un nombre de paramètres entraînables nettement plus petit (15M contre 94M pour
UNETr et 33M pour MSGSE-Net). Dans la Table 4.5, on observe également que notre
méthode fournit des performances équivalentes à celles basées sur l’atlas des enfants de
7 ans, en termes de HD, avec seulement 6 sujets d’entraînement. Il s’agit d’une bonne
performance puisque la construction de l’atlas nécessite davantage de données. De plus,
l’atlas de 7 ans a été construit à partir de sujets contrôles dont certains sont ici utilisés pour
l’évaluation. Par conséquent, il est raisonnable de supposer que les valeurs présentées (DSC
et HD) sont trop optimistes par rapport aux CNNs qui n’ont pas été entraînés avec ces
sujets contrôles. Ainsi, même si la distance d’Hausdorff avec notre méthode est légèrement
moins bonne qu’avec l’atlas, elle semble convaincante. Pour le confirmer, nous pouvons
également constater dans la Table 4.5 que notre méthode surpasse, en considérant les
résultats médians, le récent algorithme en ligne multi-atlas vol2Brain [122]. Cela illustre
la pertinence de tenir compte des informations structurelles de haut-niveau, non seulement
en termes d’efficacité de la segmentation, mais aussi en termes de quantité de données et
de paramètres entraînables, ce qui constitue un défi [81].
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4.4 Discussion

Dans ces travaux, nous proposons d’exploiter une adaptation de la méthode de post-
traitement basée sur GNN pour la segmentation sémantique d’images, introduite dans le
chapitre 2, afin d’améliorer la segmentation des noyaux gris centraux fournie par les CNNs
(section 1.2.2). Notre approche a pour objectif d’automatiser la segmentation fidèle des
noyaux gris centraux, dans des cerveaux considérés comme sains tout comme dans des
cerveaux présentant une lésion cérébrale précoce, en exploitant les prédictions de CNNs
ainsi que les informations structurelles entre régions détectées par ces derniers. Nous
étudions la pertinence de la méthode sur des enfants ayant eu un infarctus cérébral artériel
néonatal (NAIS), se traduisant par une lésion corticale comme expliqué en introduction
de la partie II. Il s’agit d’un exemple de lésion cérébrale précoce relativement complexe
(du fait de la localisation de la lésion) et représentatif puisque nous avons vu que le NAIS
était le plus courant des accidents vasculaires cérébraux périnataux.

Ainsi, nous avons entraîné les réseaux (CNNs et GNNs) à partir d’un jeu de don-
nées composé d’enfants sains et d’enfants ayant eu un NAIS. Nous tentons de corriger
les erreurs de segmentation du CNN (artefacts et incohérences spatiales souvent liées à
une configuration différente due à la lésion) en s’appuyant sur les relations structurelles
connues entre les régions. Nous avons montré que notre post-traitement améliore la per-
formance de segmentation (DSC et HD) sur les sujets sains mais aussi, en considérant la
valeur médiane, sur les sujets avec lésion cérébrale précoce (Table 4.3). Plus précisément,
notre méthode élimine, dans la plupart des cas, les erreurs de segmentation dans l’hé-
misphère lésé produites par le CNN. Cela permet d’obtenir une qualité de segmentation
équivalente dans les deux hémisphères, en considérant les performances médianes. Cette
amélioration est observée avec différents CNNs adaptés à la segmentation des noyaux gris
centraux sur IRM, en particulier les réseaux UNETr et MSGSE-Net récemment proposés.

Nous avons exploité l’ensemble des informations spatiales entre les régions, grâce à
l’utilisation de graphes complets, afin d’enrichir la prédiction de chaque noeud. L’ajout de
la fonction F l+1

1 dans la fonction différentiable F l+1 de ECConv (eq 1.7) a permis de distin-
guer l’impact de chaque noeud voisin et de chaque attribut d’arête lors de l’agrégation des
informations de voisinage. L’application de l’architecture du chapitre 2, considérant uni-
quement la fonction de mapping F l+1

2 , a donné de moins bons résultats. Il serait toutefois
intéressant d’étendre cette comparaison à l’utilisation de la technique d’élagage présentée
dans le chapitre 2 pour évaluer l’apport de la fonction F1 et des graphes complets.
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Une fois encore, nous avons montré la robustesse de notre approche face au manque de
données d’entraînement, un problème récurrent dans le domaine médical surtout dans les
études pédiatriques relatives à des pathologies rares. Pour mettre cela en évidence, nous
avons pris l’exemple d’une population d’enfants présentant une pathologie non fréquente
(NAIS [111]) conduisant à une petite base de données, bien que du même ordre de gran-
deur que d’autres travaux récents portant sur l’étude de l’AVC néonatal (31 enfants sains
et 37 enfants lésés contre 20 enfants sains et 44 enfants lésés dans [118]). Nous avons étu-
dié l’influence de la taille de la base d’apprentissage sur les performances (configurations
A à D). Ainsi, nous parvenons à segmenter avec précision (HD médian ≤ 8) les noyaux
gris centraux des enfants sains et lésés dans toutes les configurations (c.a.d. avec une base
d’apprentissage allant de 45 à seulement 6 images - Table 4.1 et Figure 4.4). L’application
de notre post-traitement basé sur GNN améliore considérablement les résultats de seg-
mentation obtenus avec tous les CNNs considérés et entraînés sur peu de données (Table
4.3, Figure 4.4 - Configuration D), en corrigeant les incohérences structurelles induites
par le CNN (Figure 4.2). De plus, dans la Table 4.5, nous montrons que l’utilisation de
notre post-traitement à la sortie d’un U-Net entraîné avec seulement 6 images, conduit à
de meilleurs résultats sur l’ensemble de la base de données de test (enfants sains et lésés)
que la solution multi-atlas vol2Brain et que des réseaux d’apprentissage profonds plus
complexes tels que UNETr et MSGSE-Net entraînés sur 45 images.

Cependant, notre méthode n’est pas encore assez robuste en présence d’une grande
lésion (Figure 4.3), spécifiquement située près des structures cérébrales sous-corticales, car
celle-ci entraîne un changement significatif de la structure spatiale dans l’hémisphère lésé,
qui devient alors trop différente de la structure apprise par le GNN. C’est pourquoi, nos
performances de segmentation moyennes sont inférieures dans l’hémisphère lésé (Table
4.4). Pour améliorer l’efficacité de notre méthode dans le cas de lésions larges et proches
des voies motrices, une alternative pourrait être de considérer, uniquement dans ce cas,
des techniques tierces axées sur la segmentation des lésions (masquage des lésions) [172]
qui permettraient de guider la segmentation des noyaux gris centraux, au prix d’un pro-
cessus de segmentation plus complexe. Sinon, il serait envisageable, ici aussi, d’exploiter
l’incertitude du CNN [105] afin de subdiviser plus finement les régions produites par ce
dernier. Il est à noter qu’une telle situation pourrait également être gérée par une cor-
rection manuelle (segmentation semi-automatique) puisque, comme nous l’avons observé
dans les expériences, cela ne se produit que dans quelques cas (sur notre jeu de données).

Bien que la taille du jeu de données considéré soit similaire à celle d’autres travaux
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relatifs à l’AVC néonatal, ces résultats doivent être confirmés sur un plus grand nombre
de données. En effet, les résultats ont été obtenus sur une cohorte homogène en termes de
caractéristiques des patients (nouveau-nés à terme aujourd’hui âgés de 7 ans), de caracté-
ristiques des lésions (type NAIS) et de conditions d’imagerie (acquisition monocentrique
des données à l’aide d’un scanner IRM 3T). Par conséquent, ils ne sont pas brouillés par
les conséquences développementales de la prématurité ou la variabilité de l’acquisition
expérimentale multicentrique. On peut envisager d’étendre l’approche à des populations
adultes (supposées plus simples car présentant un contraste tissulaire plus marqué sur
l’IRM). Toutefois, il serait intéressant de la tester à des stades plus précoces pour garan-
tir une étude longitudinale du développement des noyaux gris centraux, en particulier en
présence d’une lésion cérébrale précoce. En outre, la proposition devra être confirmée sur
d’autres types de lésions cérébrales précoces (lésions de la substance blanche ou autres
types d’AVC néonatals, lésions unilatérales ou bilatérales).

4.5 Conclusion

Pour traiter la tâche complexe mais cruciale de segmentation des noyaux gris centraux
d’enfants sur IRM, en particulier en présence d’une lésion cérébrale précoce, nous avons
proposé dans ce chapitre d’appliquer une adaptation de la méthode de segmentation sé-
mantique présentée dans le chapitre 2. L’application de cette méthode de post-traitement,
basée sur l’exploitation des informations structurelles sous forme de graphe par les GNNs,
repose sur l’organisation spatiale connue et relativement constante des noyaux gris cen-
traux. L’adaptation proposée s’appuie sur des graphes complets et cherche à ajuster les
poids des attributs des arêtes pour la classification de noeuds à l’aide d’une fonction inté-
grée dans l’opérateur de convolution sur graphe ECConv. Notre proposition s’est avérée
robuste au manque de grands ensembles de données d’entraînement représentatifs (parti-
culièrement présent dans les études pédiatriques reliées à des pathologies peu fréquentes),
surpassant des méthodes multi-atlas et des architectures neuronales complexes (UNETr,
MSGSE-Net) entraînées avec davantage de données. La méthode a été évaluée sur une co-
horte d’enfants sains et d’enfants après NAIS (type le plus courant d’AVC néonatal). Nous
espérons qu’elle pourra être généralisée à d’autres types de lésions cérébrales unilatérales
précoces. Nos recherches futures se concentreront sur l’amélioration de la segmentation
dans l’hémisphère lésé des sujets présentant une lésion importante proche des voies mo-
trices (basée sur l’incertitude du CNN et sur la segmentation de la lésion elle-même). Ces
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travaux sont dans la continuité de ceux présentés lors de la conférence IPTA 2022 [108].
Avec cette méthode de segmentation des noyaux gris centraux chez l’enfant avec lé-

sion cérébrale précoce, nous progressons dans la chaîne de traitement (Figure II.1) pour
comprendre l’impact de la lésion cérébrale précoce sur le développement cérébral et sur la
motricité des enfants. Une fois ces structures cérébrales d’intérêt segmentées, nous pou-
vons les exploiter afin de caractériser le cerveau des enfants après AVC néonatal. Dans le
chapitre suivant, nous nous interrogeons sur une possible corrélation entre l’organisation
structurelle des noyaux gris centraux et l’apparition de troubles moteurs permanents chez
les enfants, pouvant être diagnostiquée comme paralysie cérébrale unilatérale.

— En raison de leur rôle clé dans les fonctions cérébrales, les
noyaux gris centraux sont souvent étudiés chez les enfants.
Cependant, leur analyse, en particulier après une lésion cé-
rébrale précoce, est difficile car les CNNs actuels ne par-
viennent pas à les segmenter avec précision sur IRM.

— De par l’organisation spatiale connue et stable des noyaux
gris centraux, nous appliquons notre post-traitement exploi-
tant les informations structurelles par un GNN pour amélio-
rer la segmentation sémantique de ces derniers.

— Les informations structurelles portées par les arêtes (rela-
tions spatiales entre les régions détectées par le CNN) et les
noeuds du graphe (probabilités des régions issues du CNN)
corrigent, dans une certaine mesure, les incohérences spa-
tiales produites par le CNN.

— La méthode s’appuie sur des graphes complets et le poids des
attributs d’arêtes est appris par le GNN, grâce à une fonction
appropriée intégrée dans l’opérateur de convolution.

— L’approche reste robuste au manque de données et peut sur-
passer, notamment pour les enfants avec lésion cérébrale pré-
coce, des méthodes récentes d’apprentissage profond pour la
segmentation des noyaux gris centraux.

À retenir
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Chapitre 5

ETUDE DE LA MOTRICITÉ DE L’ENFANT

APRÈS AVC NÉONATAL : GNNS ET

ORGANISATION MACROSTRUCTURELLE

DES NOYAUX GRIS CENTRAUX

5.1 Introduction

A l’entame de la partie II de ce manuscrit, nous avons vu que l’AVC néonatal s’avère
être un bon modèle d’étude de la lésion cérébrale précoce car il correspond à une lésion bien
caractérisée (lésion corticale ou sous-corticale), non progressive et intervenant toujours à
la même période chez des enfants nés à terme [109]. Nous avons également constaté que
l’infarctus cérébral artériel néonatal (NAIS) est le type d’AVC néonatal le plus commun
avec une prévalence estimée à environ 1/4000 naissances à terme [111]. NAIS apparaît
comme l’accident vasculaire cérébral périnatal le plus étudié pour comprendre l’impact
de la lésion cérébrale unilatérale précoce sur la plasticité du cerveau en développement
[109], à l’origine de conséquences sur le long terme, notamment sur le plan moteur. En
effet, concernant la déficience motrice à long terme, des données récentes indiquent que
le taux de paralysie cérébrale (PC) unilatérale [112] chez les enfants nés à terme avec
NAIS est proche de 30%, faisant de la PC la déficience motrice la plus fréquente chez les
enfants [173]. Nous avons aussi précédemment expliqué que les nouveaux-nés présentant
les lésions cérébrales les plus étendues ont le plus grand risque de souffrir de handicaps
moteurs à long terme [113] bien que certains enfants chez lesquels la lésion cérébrale est
relativement petite mais spécifiquement localisée le long des voies motrices, atteignant
le tractus cortico-spinal, peuvent également développer une PC [114, 174]. Ainsi, il est
difficile de prédire, à partir d’une IRM, la trajectoire du développement moteur des enfants
après AVC néonatal et l’apparition possible de la PC. Pourtant, ce diagnostic précoce est
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souhaitable pour mettre en oeuvre des interventions thérapeutiques adaptées (Figure II.1).

Au-delà de diagnostiquer la présence d’une paralysie cérébrale, déterminer la sévérité
des atteintes motrices chez l’enfant à partir d’une IRM est encore plus complexe. Si tous
les enfants atteints de PC unilatérale après NAIS marchent, les difficultés motrices sont
principalement liées à une déficience de la main affectée (dite contra-lésionnelle), mais
aussi, étonnamment, de la main ipsilésionnelle (théoriquement "non-affectée"). Il est bien
établi que la fonction de cette dernière est souvent anormale chez ces enfants [175], sans
qu’il y ait d’explication convaincante à cela. Ainsi, la prédiction avec précision de la fonc-
tion motrice des mains (main affectée et "non-affectée") à partir de l’IRM morphométrique
est difficile, conduisant à des résultats contradictoires [117, 118, 119, 174].

Par ailleurs, nous avons vu dans l’introduction de la partie II et dans le chapitre
4, l’importance d’étudier les noyaux gris centraux (thalamus, noyau caudé, putamen et
pallidum) de par leur rôle clé dans les fonctions sensori-motrices [115]. Ces derniers appa-
raissent alors comme des candidats idéaux pour expliquer la fonction motrice après lésion
cérébrale précoce. Jusqu’à récemment, ces structures ont souvent été explorées dans le
cadre d’études en neuroimagerie afin d’évaluer leur relation avec la fonction motrice à
la suite d’une lésion cérébrale précoce, avec des résultats controversés. Certains travaux
affirment que les enfants après NAIS ont un thalamus et un putamen ipsilésionnels plus
petits, ceci étant corrélé à l’altération de la fonction de la main [119]. D’autres ne trouvent
pas cette association pour le thalamus [117]. De façon intéressante, des recherches ont éga-
lement trouvé une relation entre le volume du putamen ipsilésionnel et la fonction de la
main affectée sans analyser le volume du thalamus, pourtant très lié à la fonction mo-
trice du cerveau [118]. Des résultats encore plus controversés existent concernant le lien
entre le volume des noyaux gris centraux et la motricité de la main dite "non-affectée"
[117, 119]. À ce jour, il n’existe pas de relation claire entre les résultats moteurs cliniques
et les volumes des noyaux gris centraux, que ce soit pour la main affectée ou la main
"non-affectée" (c.a.d. pour l’hémisphère lésé ou contra-lésé).

De manière générale, ces études s’intéressent uniquement au lien entre le volume des
structures cérébrales et les fonctions motrices. Néanmoins, compte tenu de l’anatomie
complexe des noyaux gris centraux ainsi que des relations complexes entre ces structures
cérébrales profondes et le cortex (réseau cortico-basallien-thalamo-cortical), l’analyse de
l’association entre la fonction motrice et les seuls volumes des structures semble être
une approche trop simpliste. C’est probablement la raison pour laquelle les différents
travaux n’ont pas trouvé les mêmes résultats relatifs à la fonction motrice à long terme
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après NAIS. Nous émettons donc l’hypothèse de l’implication d’autres paramètres que le
volume, dans la relation entre ces structures anatomiques et la fonction motrice. Ainsi,
une étude sur des sujets contrôles a démontré, basé sur une analyse de forme, que les
changements morphométriques locaux sont plus fortement liés au fonctionnement cognitif
que les changements de volume globaux [176]. Dans ce sens, nous proposons d’étudier la
motricité des enfants après AVC néonatal en exploitant l’organisation macrostructurelle
générale des noyaux gris centraux incluant les volumes, les allongements et les distances
entre structures. Dans le chapitre 1, nous avons vu que ce type d’informations structurelles
peut être représenté sous forme de graphe où chaque noeud correspond à une structure
(c.a.d. qu’il porte des informations spécifiques aux structures : volumes, allongements,
etc.) et les arêtes indiquent les informations spatiales entre structures (ex. distances).

Dans un premier temps, nous proposons d’exploiter ces graphes représentant l’orga-
nisation macrostructurelle des noyaux gris centraux par un GNN (section 1.4.2) entraîné
à réaliser de la classification de graphes pour détecter la présence de paralysie cérébrale
chez les enfants ayant eu un AVC néonatal. L’utilisation de graphes permet de repré-
senter plus explicitement les relations spatiales entre structures qu’avec des classifieurs
traditionnels d’apprentissage machine qui considéreraient les différents attributs comme
des covariables. De plus, la pertinence des graphes pour diagnostiquer des pathologies à
partir d’IRMs a été récemment démontrée (classification de troubles neuropsychiatriques
[177], diagnostic des troubles du spectre autistique [178]). Ainsi, nous cherchons à voir
si à partir de l’organisation structurelle des noyaux gris centraux, les GNNs arrivent à
discerner d’une part les enfants ayant eu un AVC néonatal et d’autre part, parmi ces
derniers, les enfants ayant développé une paralysie cérébrale.

Dans un second temps, nous exploitons à nouveau ces mêmes graphes par un GNN
pour traiter un problème plus difficile que la simple détection de PC, à savoir l’estima-
tion des fonctions motrices de chacune des deux mains (évaluées à l’aide d’un test de
motricité présenté plus tard). La prédiction de ce score de motricité peut être vue comme
un problème de régression sur graphes. Dans notre contexte médical, ce type d’approche,
basé sur l’usage des GNNs pour des problèmes de régression, a été récemment considéré
pour évaluer l’intelligence en prédisant le score de QI à partir de graphes représentant
la connectivité cérébrale [179]. En tenant compte des différents éléments décrits ci-dessus
(rôle clé des noyaux gris centraux dans le système moteur, impact d’autres paramètres
morphologiques et structurels que les volumes sur la fonction clinique), nous émettons
l’hypothèse que des enfants, à 7 ans, après un AVC néonatal, vont présenter des change-
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ments au niveau de l’organisation structurelle des noyaux gris centraux (modélisée par un
graphe), liés à la fonction motrice des deux mains (main affectée et main "non-affectée").

Dans la suite de ce chapitre, nous détaillerons la méthode de construction des graphes
à partir des images IRM commune aux deux applications (section 5.2) avant de présenter
la base de données utilisée (images et méthode d’évaluation des fonctions motrices) dans
la section 5.3. Nous distinguerons ensuite les expériences associées à la détection de la
paralysie cérébrale chez les enfants ayant eu un AVC néonatal (section 5.4) et celles visant
à évaluer les fonctions motrices manuelles (section 5.5). Nous achèverons le chapitre par
une discussion sur les résultats obtenus ainsi qu’une conclusion.

5.2 Méthode

A. Entraînement

B. Traitement par GNNs

Sujets contrôles

y
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Figure 5.1 – Vue générale de la méthode proposée relative à l’étude de la motricité chez
les enfants après AVC néonatal. La partie supérieure illustre la stratégie de construction
des graphes. Les graphes issus des données d’apprentissage sont destinés à entraîner deux
types de GNN. Le premier fait de la classification de graphes pour détecter les enfants
avec paralysie cérébrale. Le deuxième cherche à résoudre un problème de régression pour
évaluer un score de motricité de chacune des deux mains.

La Figure 5.1 fournit une vue d’ensemble de la méthode proposée. A partir de la
segmentation des noyaux gris centraux sur une IRM d’enfant ayant eu un AVC néonatal
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(segmentation obtenue, par exemple, par la technique présentée dans le chapitre 4), nous
construisons un graphe G = (V,E,X,L). Chaque noeud u ∈ V correspond à une structure
des noyaux gris centraux. Dans une volonté d’étudier les relations structurelles inter-
hémisphériques entre des structures supposées symétriques, nous connectons uniquement
les structures deux à deux (c.a.d. le thalamus gauche avec le thalamus droit, etc.). Les
structures inter et intra-hémisphériques de natures différentes ne sont pas reliées par
une arête afin de ne pas fournir des informations qui pourraient perturber le GNN (ex.
le volume du thalamus droit n’est pas comparable à celui du noyau caudé droit). La
structure des graphes construits est illustrée sur la Figure 5.1. La fonction X : V → ℜ2

du graphe G attribue à chaque noeud u des attributs relatifs au volume (normalisé par
le volume cérébral total) et à l’allongement (normalisé par le périmètre crânien) de la
structure associée à u (X(u) = [volu, elongu] - Figure 5.1). Plus précisément, l’allongement
est mesuré comme la longueur de l’axe majeur de l’ellipsoïde s’ajustant à la forme de
la structure (même second moment centré et normalisé que la structure). La fonction
L : E → ℜ du graphe G attribut aux arêtes une valeur liée à la distance entre les deux
structures connectées. Les arêtes portent plus exactement une information relative au
rapport de cette distance avec la distance moyenne chez les individus contrôles :

L((u, v)) = 1 + |1 − du,v

Du,v
ref

| (5.1)

tel que du,v indique la distance euclidienne entre les barycentres des structures u et
v dans l’espace tri-dimensionnel et Du,v

ref indique la distance euclidienne moyenne entre
les barycentres des structures u et v chez des sujets contrôles, supposés sains. Ainsi, la
matrice Dref est préalablement construite, à partir des IRMs d’enfants contrôles, comme
la moyenne sur tous ces enfants de la distance euclidienne entre les barycentres de chaque
structure segmentée. Par exemple, la case encadrée en rouge de Dref dans la Figure 5.1
contient la distance euclidienne moyenne sur tous les sujets contrôles entre les barycentres
du thalamus droit (1) et du thalamus gauche (2) dans l’espace 3D. Les attributs des
arêtes sont calculés de manière à être supérieurs à 1 afin d’éviter des valeurs trop faibles
(proches de 0) qui annuleraient les informations portées par les noeuds lors de l’opération
de convolution du GNN (eq 1.5). Les architectures des GNNs implémentés dans chaque
cas sont détaillées dans les sections 5.4 et 5.5.

En fonction du problème traité (classification ou régression), chaque graphe est associé
à une classe y (1 si présence de paralysie cérébrale, 0 sinon) ou à un score moteur (y1

pour la main affectée et y2 pour la main "non-affectée"). Les graphes construits à partir
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des données d’entraînement sont utilisés pour entraîner deux architectures de GNN. La
première se focalise sur une classification de graphes pour détecter les enfants présentant
une paralysie cérébrale (section 5.4). La seconde traite un problème de régression pour
prédire le score moteur manuel des enfants ayant eu un AVC néonatal (section 5.5).

5.3 Base de données

Notre méthode est évaluée à partir de la cohorte AVCnn de 69 enfants de 7 ans
[120, 140]. Cette cohorte inclut 31 enfants sains considérés comme contrôles et 38 enfants
ayant eu un infarctus cérébral artériel néonatal (NAIS). Sur les 38 enfants avec lésion
cérébrale précoce, 22 présentent une lésion dans l’hémisphère gauche et 16 dans l’hémi-
sphère droit. Tous les enfants ayant eu un NAIS ont été examinés à 7 ans par un clinicien
expérimenté (neurologue ou spécialiste de la rééducation en pédiatrie). Cet examen com-
portait une évaluation du comportement dont l’objectif était de diagnostiquer la présence
d’une paralysie cérébrale (PC). La définition de la paralysie cérébrale fournie par le réseau
de surveillance de la paralysie cérébrale en Europe (SCPE) [180] a été utilisée. Sur les 38
enfants avec lésion cérébrale précoce, 13 ont été diagnostiqués comme ayant une PC.

Durant cet examen médical, la dextérité manuelle grossière des enfants a été évaluée à
travers un test commun en études cliniques : le Box and Blocks Test (BBT) [181] (Figure
5.2). Le BBT consiste en une boîte avec deux compartiments séparés en leur milieu.
Au départ, 100 cubes se trouvent dans l’un des compartiments, du même côté que la
main testée. Les enfants déplacent autant de cubes qu’ils le peuvent d’un compartiment
à l’autre. Le résultat est le nombre de cubes déplacés dans le deuxième compartiment en
1 minute. Plus le score est élevé, meilleure est la fonction globale de la main testée. Il est
à noter que 2 enfants n’ont pas passé le BBT. Ils ne seront donc pas considérés pour la
seconde partie expérimentale traitant de l’estimation de la fonction motrice des enfants.
Les enfants contrôles n’ayant pas passé le test, ils seront uniquement considérés dans la
section 5.5 pour construire la matrice Dref.

Les performances motrices étant influencées notamment par la motivation du sujet,
nous avons calculé pour chaque enfant et chaque main un rapport du score au BBT
(rapport décrit dans la section 5.5) afin de réduire l’impact d’autres facteurs externes à la
fonction motrice et propres à l’individu (comportement, cognition, etc.) pouvant entraîner
des variations dans le score brut au BBT. En générant un tel rapport de score au BBT,
nous faisons l’hypothèse que, pour chaque enfant, l’impact potentiel de la motivation,
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5.3. Base de données

Figure 5.2 – Illustration 1du Box and Blocks Test (BBT) considéré pour évaluer la
motricité manuelle des enfants avec lésion cérébrale précoce. L’objectif est de déplacer en
un temps donné (1 minute) le maximum de cubes d’un compartiment à l’autre.

du comportement ou des troubles cognitifs est le même pour les deux mains. Ainsi, en
calculant ce ratio, nous cherchons à réduire l’impact de ces paramètres pour évaluer plus
précisément la motricité.

Les 69 enfants de la cohorte ont également passé un examen IRM (volumes 3D T1
de dimension 256x256x176 voxels avec une résolution spatiale de 1x1x1mm3). Une sé-
quence 3D FLAIR (volumes 3D de dimension 230x230x160 voxels avec une résolution de
0.9x0.9x1mm3) a également été acquise. L’IRM d’un enfant avec lésion cérébrale précoce a
été exclue de notre base de données en raison d’artefacts de mouvements trop importants,
n’offrant pas une qualité suffisante pour la segmentation des noyaux gris centraux. Ainsi,
sur les 38 enfants ayant eu un NAIS, nous en considérons 37 (comme dans le chapitre 4)
pour l’étude relative à la détection de la PC et 35 pour l’estimation du score au BBT. La
construction de la matrice Dref s’appuie sur les IRMs des 31 enfants contrôles.

La segmentation de référence des noyaux gris centraux (thalamus, noyau caudé, puta-
men et pallidum) à partir des IRMs a été réalisée comme décrit dans le chapitre 4 (section
4.3.1), c’est-à-dire en combinant une segmentation manuelle avec l’outil ITKSnap [146] et
une segmentation basée sur atlas (atlas Hammersmith [168]). La séquence FLAIR recalée
a été utilisée comme aide visuelle pour affiner la segmentation sur IRM T1. Notons qu’il
serait possible d’automatiser la méthode en considérant notre approche du chapitre 4 pour
la segmentation des noyaux gris centraux.

1. https ://airgovie.com/
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5.4 Détection de la paralysie cérébrale chez les en-
fants après AVC néonatal

Dans cette section, nous présentons l’application de notre approche pour détecter
la paralysie cérébrale chez des enfants ayant eu un infarctus cérébral artériel néonatal
(NAIS) à partir de leur IRM cérébrale. Dans la section 5.4.1, nous complétons la méthode
introduite en section 5.2 en détaillant l’architecture du GNN considéré pour réaliser la
classification de graphes. Nous décrivons ensuite les expériences menées ainsi que les
résultats obtenus dans la section 5.4.2.

5.4.1 Architecture du GNN considéré

Comme illustré par la Figure 5.3, l’architecture du GNN utilisé se compose de deux
couches de convolution sur graphe suivies chacune d’une fonction d’activation ReLU et
s’achève par une couche de pooling global (section 1.4.2), regroupant tous les noeuds du
graphe G en un unique noeud dont l’attribut est la valeur maximum des attributs des
noeuds v ∈ V , et une couche entièrement connectée pour la classification finale.

L’agrégation de l’information de voisinage se déroule durant les opérations de convo-
lution, comme expliqué dans le chapitre 1. Comme dans les chapitres 2 et 4, nous avons
considéré l’opérateur ECConv [68] du fait de sa capacité à gérer les attributs multi-
dimensionnels sur les noeuds comme sur les arêtes (bien que dans ce cas, les attributs
d’arêtes soient scalaires). La Figure 5.3 donne un exemple d’actualisation de la repré-
sentation d’état du noeud 1 (noeud cyan représentant le putamen gauche) lors de la
première couche de convolution. Soit X0(1) la représentation du noeud 1 en entrée de
GNN (X0(1) est donc de dimension 2 car il est constitué de 2 attributs correspondant au
volume et à l’allongement) et soit L((2, 1)) l’attribut de l’arête allant du noeud 2 (voisin
du noeud 1) au noeud 1. Les noeuds étant reliés deux à deux, chaque noeud possède un
unique voisin. La nouvelle représentation d’état X1(1) du noeud 1 est calculée à partir de
X0(1), de X0(2) et de L((2, 1)) selon la formule de l’eq 1.7. Pour cette application, nous
avons considéré dans la fonction différentiable F : ℜ → ℜdl×dl+1 uniquement les couches
nécessaires au mapping permettant de passer de l’espace de représentation des arêtes à
l’espace de représentation des noeuds (voir fonction F du chapitre 2) car ceci s’est avéré
suffisant pour cette tâche. La dimension d1 des noeuds (en sortie de la première couche
de convolution) est un hyperparamètre tandis que d2 est fixée au nombre total de classe
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Figure 5.3 – Architecture du GNN considéré pour la classification de graphes dans le
contexte de la détection de la paralysie cérébrale chez des enfants après AVC néonatal.
Un exemple de la mise à jour de l’attribut X(1) du noeud 1 (en cyan) lors de la première
couche de convolution avec l’opérateur ECConv est représenté.

C soit d2 = 2 dans ce travail. En sortie de la deuxième couche de convolution, l’opéra-
teur de sous-échantillonnage global par maximum fournit une sortie unique à l’échelle du
graphe en considérant la valeur maximum des attributs de noeuds v ∈ V dans chaque
dimension : yg = maxv∈V X

2(v). yg (vecteur de dimension 2) passe ensuite par une couche
linéaire (FC) dont la sortie ŷ est aussi de dimension 2. La classe y du graphe G est calculée
comme : y = argmax ŷ

5.4.2 Expériences

Avant d’appliquer notre méthode pour détecter la paralysie cérébrale chez des enfants
ayant eu un NAIS, nous considérons une application plus simple consistant à distinguer
les enfants après NAIS des enfants contrôles. Cette tâche simple (car faisable visuellement
à partir de l’IRM dans la plupart des cas) est considérée pour évaluer la capacité de notre
approche à distinguer deux populations visuellement distinctes.
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5.4.2.1 Protocole expérimental

Les expériences sont une fois de plus menées avec le même environnement et avec les
mêmes librairies que celles du chapitre 2 et 4. Le modèle GNN, introduit dans la section
précédente, est entraîné avec Adam sur 300 époques afin de minimiser la fonction de coût
d’entropie croisée binaire. Une stratégie de réduction du taux d’apprentissage sur plateau
est utilisée avec un taux d’apprentissage initial Ξ0 = 0.001 et un facteur de réduction
σ = 5e−3. La dimension d1 des attributs de noeuds en sortie de la première couche de
convolution est fixée à 5.

Entraînement Test
Détection NAIS Contrôles NAIS Contrôles NAIS

Distribution 20 25 11 12
Détection PC Pas de PC PC Pas de PC PC
Distribution 16 9 8 4

Table 5.1 – Tailles des ensembles de données d’entraînement et de test pour les deux
expériences, c’est-à-dire la détection de la lésion cérébrale précoce liée au NAIS et la
détection de la paralysie cérébrale (PC). Pour les deux applications, 3 tirages stratifiés
avec la distribution indiquée sont considérés.

La distribution de l’ensemble de données d’entraînement et de test pour les deux
expériences de classification est présentée dans la Table 5.1. Une stratégie de validation
croisée est mise en oeuvre pour tester notre méthode sur tous les enfants tout en ayant
suffisamment de données d’entraînement. Pour faire face au déséquilibre de la base de
données, notamment pour la détection de la paralysie cérébrale (13 enfants avec PC contre
24 sans), nous réalisons 3 échantillonnages aléatoires stratifiés (tous avec la distribution
indiquée dans la Table 5.1). Les résultats seront moyennés sur ces 3 tirages. Pour la
détection de la lésion cérébrale précoce parmi tous les enfants, seuls 20 enfants contrôles
(contre 31 pour la détection de la PC et les estimations de score moteur) sont utilisés
pour calculer la matrice de distances de référence Dref (Figure 5.1) de manière à appliquer
notre approche sur des sujets contrôles n’ayant pas servi à construire cette référence.

Pour évaluer la performance de notre méthode, nous mesurons la précision équilibrée
de classification [182], définie comme la moyenne de la précision obtenue dans la classe
majoritaire et dans la classe minoritaire. Nous étudions également l’apport des attributs
de noeuds et d’arêtes pour vérifier la complémentarité de chaque information structurelle.
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5.4.2.2 Résultats

Pas d’attribut Arêtes Noeuds Noeuds+Arêtes
NAIS 0.5 0.63 0.82 0.86
PC 0.5 0.67 0.85 0.89

Table 5.2 – Complémentarité des attributs de noeuds et d’arêtes pour la détection de
la lésion cérébrale et de la PC (la valeur indiquée est la précision équilibrée).

Reconnaissance des enfants ayant eu un NAIS
La Table 5.2 (1e ligne) rapporte les performances de classification obtenues. Nous ob-

servons que notre méthode atteint une précision équilibrée de 86%.

Enfant contrôle Enfants ayant eu un NAIS

Figure 5.4 – Détection des enfants ayant eu un NAIS : exemples d’IRMs des deux classes.
À gauche : cerveau contrôle avec une bonne symétrie entre les hémisphères. À droite :
cerveau lésé (la lésion est entourée en rouge).

Il s’agit d’une tâche simple puisque la différence entre les deux classes peut être faite
visuellement avec une IRM en détectant la lésion et en évaluant la symétrie entre chaque
hémisphère (Figure 5.4). Néanmoins, elle valide la capacité de la méthode à classer les
populations en s’appuyant sur les informations structurelles des noyaux gris centraux. On
constate également la complémentarité de chaque attribut. En effet, dans la Table 5.2,
nous observons que les attributs de noeuds augmentent la précision équilibrée de 50% à
82%. Même si la combinaison des attributs d’arêtes et de noeuds améliore peu les résultats
(0.82 à 0.86), nous observons que les attributs d’arêtes relatifs aux distances aident à la
classification (précision équilibrée de 0.63 contre 0.5 sans aucun attribut).
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Détection de la paralysie cérébrale
La Table 5.2 (2e ligne) rapporte les performances de classification obtenues. Nous ob-

servons que notre méthode atteint une précision équilibrée de 89% sur les 37 enfants ayant
eu un NAIS. Les détails de classification sont indiqués dans la matrice de confusion de la
Table 5.3.

Vérité
Prédiction Pas de PC PC

Pas de PC 22 2
PC 2 11

Table 5.3 – Matrice de confusion pour la classification des enfants ayant eu un NAIS
comme atteint ou non de paralysie cérébrale (PC).

Sur les 24 enfants ne présentant pas de paralysie cérébrale, 22 sont correctement clas-
sifiés. De la même manière, notre méthode permet de détecter 11 enfants atteints de PC
sur les 13 de la cohorte. Au total, notre approche se trompe pour 4 enfants, ce qui est un
assez bon résultat compte tenu de la difficulté du problème mentionné précédemment et
illustré dans la Figure 5.5. En effet, il est difficile de distinguer les populations puisque
toutes deux présentent une lésion. La proximité de la lésion avec les noyaux gris centraux
joue un rôle mais cela reste visuellement difficile de trancher sur la présence d’une PC.

Pas de PC PC

Figure 5.5 – Détection de la paralysie cérébrale (PC) : exemples d’IRMs des deux classes.
À gauche : cerveau lésé sans paralysie cérébrale. À droite : cerveau lésé d’un enfant atteint
de paralysie cérébrale. La lésion est entourée en rouge.

Nous pouvons encore une fois constater dans la Table 5.2 la complémentarité des at-
tributs de noeuds et d’arêtes, améliorant la précision équilibrée de classification (précision
de 67% avec les attributs d’arêtes, de 85% avec les attributs de noeuds et de 89% avec les
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deux). Cette complémentarité des attributs est confirmée par la courbe ROC (Figure 5.6)
correspondant aux performances de classification sur l’un des 3 tirages aléatoires stratifiés.

Figure 5.6 – Courbe ROC des performances de classification des enfants ayant eu un
AVC néonatal (sur 1 tirage aléatoire stratifié) comme présentant ou non une paralysie
cérébrale en fonction des attributs considérés dans la modélisation sous forme de graphes.
Orange : attributs d’arêtes seuls (distances), vert : attributs de noeuds seuls (volumes et
allongements), bleu : combinaison des attributs de noeuds et d’arêtes.

5.5 Estimation de la motricité manuelle des enfants
après AVC néonatal

Dans cette section, nous prolongeons notre étude en cherchant à utiliser notre méthode
pour estimer le score obtenu par les enfants ayant eu un AVC néonatal au Box and Blocks
Test (BBT) pour les deux mains (la main affectée et la main dite "non-affectée") à partir
de leur IRM cérébrale. Dans la section 5.5.1, nous complétons la méthode introduite
en section 5.2 en détaillant l’architecture du GNN considéré pour résoudre le problème
de régression sur graphes. Nous décrivons ensuite les expériences menées ainsi que les
résultats obtenus dans la section 5.5.2.

5.5.1 Architecture du GNN considéré

Comme illustré par la Figure 5.7, de façon similaire à l’application de classification
précédente, l’architecture du GNN proposé se compose de deux couches de convolution sur
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Figure 5.7 – Architecture du GNN considéré pour la régression sur graphes destinée
à estimer le score de motricité manuelle obtenu au Box and Blocks Test par les enfants
ayant eu un NAIS. y1 correspond au score de la main affectée et y2 au score de la main
dite "non-affectée".

graphe suivies chacune d’une fonction d’activation tangente hyperbolique (observée plus
pertinente expérimentalement pour estimer le rapport de score décrit en section 5.5.2) et
s’achève par une couche de pooling global basé sur la valeur maximum des attributs des
noeuds du graphe G pour fournir le score final y1 ou y2. L’agrégation des informations
de voisinage se fait une fois encore avec l’opérateur ECConv [68]. L’actualisation de la
représentation d’état des noeuds, illustrée sur la Figure 5.3, reste identique.

5.5.2 Expériences

Dans cette section, nous présentons nos expériences destinées à évaluer la pertinence
de notre méthode pour estimer le score (ou plus précisément un rapport de score) obtenu
par les enfants au BBT à la fois pour la main affectée et pour la main "non-affectée".

5.5.2.1 Protocole expérimental

Les expériences sont menées dans le même environnement et avec les mêmes librairies
que celles des chapitres 2 et 4. Le modèle GNN, introduit dans la section précédente,
est entraîné avec Adam sur 250 époques afin de minimiser la fonction de coût d’erreur
quadratique moyenne. Une stratégie de réduction du taux d’apprentissage sur plateau
est utilisée avec un taux d’apprentissage initial Ξ0 = 0.001 et un facteur de réduction
σ = 5e−3. Les dimensions d1 et d2 des attributs de noeuds en sortie de la première et de
la deuxième couche de convolution sont fixées respectivement à 5 et 1. Deux GNNs sont
entraînés pour prédire le score de chacune des deux mains au Box and Blocks Test (BBT).
Dans les deux cas, une stratégie de validation croisée "leave-one-out" est mise en oeuvre
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pour tester notre méthode sur tous les enfants tout en considérant la petite taille de la
base de données disponible. Ainsi, à chaque fois, le modèle est entraîné avec 34 graphes
et testé sur le graphe restant.

Soient LH le score brut de la main affectée au BBT et CLH le score brut de la main
"non-affectée" au BBT. Nous avons dans un premier temps cherché à estimer le score brut
obtenu au BBT par chacune des deux mains (architecture du GNN inchangée, exceptée la
dernière fonction d’activation remplacée par un ReLU). Ce problème correspondait alors à
la prédiction de y1 = LH (main affectée) et y2 = CLH (main "non-affectée"). Néanmoins,
comme nous supposons que les performances motrices des enfants sont influencées par
des facteurs externes aux fonctions motrices (ex. comportement, cognition), nous avons
dans un deuxième temps chercher à prédire un rapport de score au BBT entre les deux
mains. Pour chaque enfant, les valeurs de y1 et y2 à prédire étaient alors définies comme :
y1 = LH

LH+CLH
pour la main affectée et y2 = CLH

LH+CLH
pour la main "non-affectée".

Pour évaluer les performances de la méthode, nous mesurons la distance L1 ou distance
de Manhattan définie comme la différence absolue entre le score prédit et le score réel. La
distance L1 permet de mettre l’accent sur une prédiction très éloignée du score réel. Pour
mieux analyser la précision de la prédiction, nous mesurons la moyenne, la médiane et
le maximum de la distance L1. Comme nous supposons qu’il existe une relation linéaire
entre le score (rapport de score) prédit et le score (rapport de score) réel, nous mesurons
le coefficient de corrélation de Pearson R [183] défini comme :

R =
∑n

i=1 (ŷi − ¯̂y)(yi − ȳ)√∑n
i=1 (ŷi − ¯̂y)2 √∑n

i=1 (yi − ȳ)2
(5.2)

tel que ŷ est le score prédit, y est le score réel et n est le nombre de mesures (35 dans notre
cas, correspondant aux 35 enfants avec lésion cérébrale précoce ayant passé un BBT). De
plus, en raison du petit nombre n de données, nous indiquons dans chaque cas la p-value
[184] associée afin de rejeter l’hypothèse nulle au niveau de significativité de 5%.

Enfin, nous nous sommes intéressés à la construction des graphes. Pour évaluer l’in-
fluence de chaque information (volumes, allongements, distances) dans la prédiction, nous
mesurons les métriques précédentes pour différentes configurations de graphes obtenues
en retirant certaines informations sur les noeuds ou sur les arêtes. Enfin, pour étudier
l’impact de la topologie des graphes, mentionnée dans le chapitre 1 et discutée dans le
chapitre 2, nous comparons nos performances à celles obtenues en considérant des graphes
complets. Afin de compenser l’utilisation de graphes complets, l’opérateur de convolution
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ECConv est modifié pour ajouter la fonction F1 introduite dans le chapitre 4 servant à
attribuer un poids aux attributs des arêtes.

5.5.2.2 Résultats

Étude de la main affectée
La Figure 5.8 représente le score brut au BBT prédit par notre méthode en fonction du

score brut réel obtenu par chaque enfant ayant eu un NAIS avec sa main affectée. On ob-
serve une corrélation positive (R=0.645, p=2.94e−5) entre les deux variables. Néanmoins,
si notre modèle parvient à distinguer les enfants avec une importante déficience motrice
(score brut au BBT ≤ 15), il ne parvient pas à différencier les enfants ayant une meilleure
motricité manuelle (c.a.d. avec un BBT ≥ 15). En effet, il prédit un score entre 25 et 30
pour tous les autres enfants de la base. Nous faisons l’hypothèse que cette difficulté à es-
timer le score brut au BBT des enfants n’ayant pas une atteinte motrice trop importante
peut s’expliquer par des facteurs externes aux fonctions motrices (ex. comportement, cog-
nition des enfants). Nous étudions donc le rapport de score y1 associé à la main affectée
prédit par notre modèle, censé être moins impacté par des facteurs externes car lié à la
main "non-affectée". Les enfants ont passé le BBT pour les deux mains sur le même temps
évitant ainsi une variable externe entre les deux mains liée à l’instant de test.

Figure 5.8 – Score brut au BBT prédit en fonction du score brut réel obtenu avec la
main affectée de chaque enfant de la base.

La Figure 5.9 représente le rapport de score associé à la main affectée des enfants (y1)
prédit par notre modèle en fonction du rapport de score y1 réel. Nous constatons que le
rapport prédit par notre méthode est fortement et positivement corrélé avec le rapport
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Figure 5.9 – Corrélation positive du rapport de score y1 prédit associé à la main affectée
de chaque enfant de la base en fonction du rapport de score y1 réel.

de score réel (R = 0.841, p = 2.66e−10). Le modèle parvient à prédire le rapport de score
de la main affectée par rapport à la main "non-affectée" avec une distance L1 moyenne de
0.027 (Table 5.4).

L1 moyenne L1 médiane L1 max R (p-value)
Pas d’attribut 0.046 0.037 0.221 -0.560 (4.62e−4)

Distances 0.047 0.035 0.222 -0.638 (3.75e−5)
Allongements 0.040 0.031 0.112 0.700 (2.88e−6)

Volumes 0.031 0.027 0.095 0.810 (3.66e−9)
Volumes+Distances 0.033 0.028 0.117 0.744 (3.03e−7)

Allongements+Distances 0.036 0.030 0.108 0.751 (2.03e−7)
Volumes+Allongements 0.037 0.033 0.103 0.710 (1.78e−6)

Notre proposition 0.027 0.024 0.121 0.841 (2.66e−10)

Table 5.4 – Performance de prédiction du rapport de score y1 associé à la main affectée
en fonction des informations structurelles considérées. L1 : distance de Manhattan, R :
coefficient de corrélation de Pearson.

Dans la Table 5.4, nous étudions l’impact de chaque information structurelle dans la
prédiction du rapport de score associé à la main affectée. Nous constatons que le rapport y1

prédit à partir de graphes intégrant uniquement des informations de volumes est fortement
corrélé au rapport de score réel au BBT associé à la main affectée (R = 0.810, p =
3.66e−9) et réduit la distance L1 maximum de la prédiction à 0.095. La combinaison des
informations de volumes avec les distances uniquement ou les allongements uniquement

139



Partie II, Chapitre 5 – Etude de la motricité de l’enfant après AVC néonatal : GNNs et
organisation macrostructurelle des noyaux gris centraux

diminue le coefficient de corrélation (R = 0.744, p = 3.03e−7 pour les volumes associés
aux distances et R = 0.710, p = 1.78e−6 pour les volumes associés aux allongements) ainsi
que la précision de la prédiction (distance L1 moyenne de 0.033 et 0.037 respectivement).
La considération des distances seules fournit une prédiction plus éloignée du rapport de
score réel (distance L1 moyenne de 0.047), proche de celle obtenue en ne considérant
aucune information structurelle (c.a.d. pas d’attribut). Cependant, la combinaison des
allongements et des distances donne des résultats corrélés au rapport de score réel (R =
0.751, p = 2.03e−7) et relativement précis (distance L1 moyenne de 0.036). Toutefois, les
meilleures performances sont obtenues avec notre méthode, c’est-à-dire en combinant les
3 types d’informations structurelles.

La Table 5.5 permet de comparer les performances de notre méthode à celles obtenues
en considérant des graphes complets. On observe que notre approche surpasse l’utilisation
de graphes complets à tout point de vue (distance L1 moyenne de 0.027 contre 0.054 avec
des graphes complets, R=0.841 contre R=0.695), et ce quelles que soient les informations
intégrées dans les graphes complets. La Table A.3.1, fournie en annexe, complète l’étude en
indiquant les performances obtenues par les graphes complets en fonction des informations
structurelles considérées.

L1 moyenne L1 médiane L1 max R (p-value)
Graphes complets 0.054 0.057 0.162 0.695 (3.58e−6)
Notre proposition 0.027 0.024 0.121 0.841 (2.66e−10)

Table 5.5 – Comparaison des performances de prédiction associées à la main affectée de
notre méthode aux résultats obtenus en considérant des graphes complets.

Ces résultats confirment l’importance de la topologie des graphes. Il semble que, pour
cette étude, comparer toutes les structures entre elles ne soit pas adapté. Les très faibles
résultats obtenus avec les graphes complets en considérant les volumes notamment (Table
A.3.1 en annexe) confirment notre intuition selon laquelle il n’est pas cohérent de comparer
les volumes de structures de natures distinctes.

Étude de la main "non-affectée"
La Figure 5.10 représente le score brut au BBT prédit par notre méthode en fonction du

score brut réel obtenu par chaque enfant ayant eu un NAIS avec sa main "non-affectée". On
n’observe pas de corrélation entre les deux variables (R=0.232, p=0.18). Notre modèle ne
parvient pas à estimer le score brut obtenu au BBT avec la main considérée comme "non-
affectée". On peut faire l’hypothèse que ce score est fortement impacté par des facteurs
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externes (ex. comportement, cognition des enfants). Nous étudions donc le rapport de
score y2 associé à la main "non-affectée" prédit par notre modèle, censé être moins impacté
par des facteurs externes car comparé au score de la main affectée. En effet, le rapport
estimé caractérise le score au BBT de la main "non-affectée" normalisé par les scores des
deux mains de l’enfant, réalisés sur le même temps de test.

Figure 5.10 – Score brut au BBT prédit en fonction du score réel obtenu avec la main
"non-affectée" de chaque enfant de la base.

Figure 5.11 – Corrélation positive du rapport de score y2 prédit associée à la main
"non-affectée" de chaque enfant de la base en fonction du rapport de score y2 réel.

La Figure 5.11 représente le rapport de score au BBT de la main "non-affectée" (y2)
prédit par notre modèle en fonction du rapport de score réel. Nous observons que le
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rapport prédit par notre méthode est fortement et positivement corrélé avec le rapport
de score réel (R = 0.818, p = 2.02e−9). Notre modèle parvient à prédire le rapport de
score associé à la main "non-affectée" avec une distance L1 moyenne de 0.028 (Table 5.6),
c’est-à-dire avec la même précision que pour la main affectée.

L1 moyenne L1 médiane L1 max R (p-value)
Pas d’attribut 0.046 0.035 0.223 -0.810 (3.70e−9)

Distances 0.039 0.028 0.155 0.596 (1.61e−4)
Allongements 0.030 0.025 0.086 0.830 (6.82e−10)

Volumes 0.044 0.036 0.210 0.404 (0.02)
Volumes+Distances 0.041 0.039 0.191 0.532 (1.00e−3)

Allongements+Distances 0.033 0.028 0.104 0.755 (1.64e−7)
Volumes+Allongements 0.031 0.022 0.115 0.806 (4.97e−9)

Notre proposition 0.028 0.023 0.089 0.818 (2.02e−9)

Table 5.6 – Performance de prédiction du rapport de score y2 associé à la main "non-
affectée" en fonction des informations structurelles considérées. L1 : distance de Manhat-
tan, R : coefficient de corrélation de Pearson.

Dans la Table 5.6, nous étudions l’impact de chaque information structurelle dans la
prédiction du rapport de score associé à la main "non-affectée". On constate que le rapport
y2 prédit à partir de graphes intégrant uniquement des informations d’allongements est
très fortement corrélé au rapport de score réel au BBT associé à la main "non-affectée" (R
= 0.830, p = 6.82e−10) et réduit la distance L1 maximum de la prédiction à 0.086. Ainsi, la
corrélation obtenue avec l’allongement uniquement est plus forte que si l’on tient compte
de toutes les informations structurelles. Les prédictions obtenues en considérant les vo-
lumes seuls et les distances seules sont faiblement corrélées avec le rapport de score réel de
la main "non-affectée" (R = 0.404 et R = 0.596 respectivement) et n’améliorent pas signifi-
cativement la distance L1 par rapport au modèle sans information structurelle (Table 5.6)
même lorsque les deux informations structurelles sont combinées (Volumes+Distances).
Néanmoins, la combinaison de ces informations avec celles relatives aux allongements
améliore la précision de la prédiction du modèle. Ainsi, la meilleure distance L1 médiane
est obtenue en combinant volumes et allongements (distance L1 médiane de 0.022) et la
meilleure distance L1 moyenne est atteinte par combinaison des 3 informations structu-
relles (distance L1 moyenne de 0.028). Notons que la forte corrélation négative apparente
entre la prédiction de score sans aucun attribut et le rapport de score réel (R = -0.810, p
= 3.70e−9) reflète une très légère variation des scores prédits (le modèle prédit toujours
un rapport autour de 0.530, étant le rapport de score moyen des données d’entraînement).
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La prédiction n’est pas précise, comme le confirment les résultats relatifs à la distance L1.

L1 moyenne L1 médiane L1 max R (p-value)
Graphes complets 0.063 0.065 0.188 0.054 (0.76)
Notre proposition 0.028 0.023 0.089 0.818 (2.02e−9)

Table 5.7 – Comparaison des performances de prédiction associée à la main "non-
affectée" de notre méthode aux résultats obtenus en considérant des graphes complets.

La Table 5.7 permet de comparer les performances de notre méthode à celles obtenues
en considérant des graphes complets. On observe, ici encore, que notre approche surpasse
l’utilisation de graphes complets à tout point de vue (distance L1 moyenne de 0.028 contre
0.063 avec des graphes complets, R=0.818 contre R=0.054), et ce quelles que soient les
informations intégrées dans les graphes complets. La Table A.3.2, fournie en annexe,
complète l’étude en indiquant les performances obtenues par les graphes complets en
fonction des informations structurelles considérées. Ces résultats montrent l’importance
de la topologie des graphes et confirment que, pour cette étude, il n’est pas cohérent de
comparer toutes les structures entre elles. Comme pour la main affectée, les très faibles
résultats obtenus avec les graphes complets en considérant les informations de volumes
(Table A.3.2 en annexe) confirment notre intuition selon laquelle cela n’a pas de sens de
comparer les volumes de structures de natures distinctes.

5.6 Discussion

Dans ces travaux, nous avons montré une relation existante entre l’organisation ma-
crostructurelle des noyaux gris centraux et les fonctions motrices des enfants après AVC
néonatal. En effet, à partir d’une IRM cérébrale, nous proposons de modéliser sous forme
de graphe les informations structurelles (volumes, allongements et distances) spécifiques
aux structures des noyaux gris centraux avant d’exploiter ces graphes par un GNN. L’ob-
jectif de la méthode est d’aider à étudier la motricité des enfants avec lésion cérébrale
précoce. Ainsi, nous avons montré dans la section 5.4 que notre approche permet de dé-
tecter dans une cohorte d’enfants de 7 ans les sujets ayant eu un infarctus cérébral artériel
néonatal (NAIS) avec une précision équilibrée de 86% mais aussi de reconnaître dans la
plupart des cas (89%), parmi les enfants avec NAIS, ceux présentant une paralysie céré-
brale. Nous avons montré dans la section 5.5 la capacité de notre méthode à prédire la
fonction motrice (évaluée par Box and Blocks Test) de chacune des deux mains des enfants
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ayant eu un NAIS (main affectée et main "non-affectée"). Les résultats montrent une forte
corrélation entre les rapports de score prédits par notre méthode et les rapports de score
réels des deux mains (R > 0.81), ainsi qu’une précision relativement élevée de la prédiction
(distance moyenne L1 < 0.03). L’une des principales conclusions de cette étude repose sur
l’importance de considérer l’ensemble de l’organisation macrostructurelle des noyaux gris
centraux (incluant certaines propriétés des noyaux gris centraux ainsi que leurs relations
spatiales) pour étudier la motricité des enfants. En effet, pour la détection de la PC tout
comme pour la prédiction de la fonction motrice manuelle, nous avons montré l’intérêt
de combiner les 3 informations structurelles. C’est la première fois, à notre connaissance,
que nous pouvons montrer une relation solide entre les caractéristiques structurelles des
noyaux gris centraux et la fonction motrice de la main "non-affectée".

Les résultats relatifs à l’estimation des rapports de score au BBT (section 5.5), consi-
dérant les diverses configurations de graphes (avec plus ou moins d’informations structu-
relles), nous interrogent sur certains aspects. Nous avons observé que le volume des noyaux
gris centraux est fortement corrélé à la fonction motrice de la main affectée, mesurée par
le rapport de score y1 au BBT. Ce résultat confirme des études antérieures [119, 174]
montrant que la perte de volume des noyaux gris centraux est associée à une altération de
la fonction de la main après un AVC néonatal. La réduction du volume des noyaux gris
centraux après NAIS pourrait être liée à la perte neuronale (due à la dégénérescence Wal-
lérienne) ou à une arborisation dendritique réduite. En plus de l’influence du volume, nous
avons également trouvé une relation entre la fonction motrice de la main affectée et les
caractéristiques structurelles des noyaux gris centraux : leur forme (représentée par l’al-
longement de la structure) et les distances entre structures supposées symétriques. Même
si les distances ne suffisent pas à elles seules à prédire la fonction motrice des deux mains,
leur combinaison avec d’autres informations structurelles (volumes et allongements) per-
met d’améliorer la prédiction du rapport de scores. Ainsi, les graphes intégrant tous les
attributs donnent toujours de meilleurs résultats que les graphes ne comportant que des
attributs sur les noeuds dans les Tables 5.4 et 5.6. Nous pouvons supposer que la fa-
çon dont les distances sont considérées, c’est-à-dire comme un rapport avec les distances
moyennes Dref chez les enfants contrôles, n’est pas assez discriminante pour distinguer les
enfants. De plus, comme ces rapports de distances sont de petites valeurs (souvent < 1.5),
ils ont peu d’impact dans la prédiction du GNN. Cependant, les informations de dis-
tances sont utiles, combinées aux autres informations structurelles, car elles peuvent faire
la différence pour distinguer des enfants ayant des structures cérébrales avec des volumes
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et des allongements similaires mais une organisation spatiale différente (ex. asymétrie).
Avec ces résultats, nous soulignons l’importance de préserver la forme globale des noyaux
gris centraux pour préserver la fonction motrice après une lésion cérébrale précoce. Cela
confirme indirectement la vulnérabilité spécifique de ces structures profondes aux lésions
cérébrales précoces [185] et leur rôle dans la modulation des fonctions motrices.

Il semble que les changements morphométriques (forme et distance) des noyaux gris
centraux impactent fortement les fonctions motrices des 2 mains, en plus des variations
de volume. Dans le cas de la main "non-affectée", ces caractéristiques sont davantage cor-
rélées à la fonction motrice que le volume de ces structures. Cette observation, bien que
évidente dans nos résultats (Table 5.6), est difficile à expliquer. Nous pouvons imaginer
qu’elle peut être liée à des variations du développement cérébral dans les deux hémi-
sphères après apparition de la lésion unilatérale. De plus, cela suggère que même s’il n’y a
pas de lésion (par définition) dans l’hémisphère contra-lésé ("sain"), il souffre toujours des
conséquences de l’AVC néonatal. D’une certaine manière, nous confirmons que « l’AVC
néonatal ne semble pas être une lésion focale mais une lésion qui affecte l’ensemble du
cerveau en développement » [186]. Enfin, nous avons constaté la complémentarité des 3
informations structurelles pour les deux applications considérées dans ce chapitre. En ef-
fet, dans certains cas, la suppression de l’une de ces informations conduit à de moins bons
résultats qu’avec une seule information (ex. main "non-affectée" : meilleure performance de
l’allongement seul que de l’allongement combiné aux distances, main affectée : meilleure
performance du volume seul que du volume combiné aux distances). Cela soulève la ques-
tion d’un probable "principe de Boucles d’or" [187] relatif à l’information structurelle à
utiliser pour établir une relation avec les fonctions motrices du cerveau. Ce principe fait
référence au fait de trouver le "juste milieu" et se rencontre dans de nombreuses disci-
plines (ex. zone habitable autour d’une étoile en astrobiologie, dosage des médicaments
en médecine, fixation des prix en économie, dosage de l’information (quantité, difficulté)
en psychologie du développement). Dans notre contexte, on s’aperçoit qu’il est nécessaire
de bien identifier l’information structurelle pertinente pour que notre modèle puisse faire
une prédiction suffisamment précise. En effet, les performances se dégradent s’il n’y a
pas assez d’informations (Tables 5.2, 5.4 et 5.6) ou s’il y a trop d’informations dans les
graphes (graphes complets - Tables A.3.1 et A.3.2 fournies en annexe).

Toutefois, la méthode présentée dans ce chapitre présente des limites dont nous sommes
conscients. Tout d’abord, notre approche est basée uniquement sur l’organisation struc-
turelle des structures supposées symétriques puisque les graphes sont connectés deux à
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deux. Nous avons vu dans la section 5.5 que l’utilisation de graphes complets portant
ces informations structurelles ne fonctionne pas (Tables 5.5 et 5.7). Néanmoins, il serait
intéressant de réussir à intégrer l’organisation intra-hémisphérique des noyaux gris cen-
traux (distances, angles entre structures). Pour cela, il faudrait complexifier l’architecture
du GNN pour ne pas comparer les volumes et les allongements entre structures intra-
hémisphériques (ce qui n’a pas de sens et prête à confusion pour le GNN, comme vu lors
des expériences), même si elles sont reliées par une arête. Pour ce faire, nous pourrions en-
visager de considérer différents types d’arêtes pendant l’opération de convolution du GNN,
comme proposé dans RGCNConv [188], afin de distinguer les connexions entre les struc-
tures inter-hémisphériques et les connexions entre les structures intra-hémisphériques. De
plus, les graphes considérés étant relativement simples, on pourrait envisager de les enri-
chir avec d’autres informations structurelles et avec d’autres régions cérébrales profondes
liées aux fonctions motrices (ex. le faisceau pyramidal [189]).

Ensuite, nous nous contentons dans ce chapitre de présenter la méthode et de mon-
trer sa capacité à aider dans l’étude de la motricité des enfants après AVC néonatal.
Cependant, pour la détection des enfants avec paralysie cérébrale (section 5.4) comme
pour l’estimation des scores moteurs au BBT (section 5.5), nous n’avons pas comparé nos
performances à d’autres techniques existantes, non basées sur des graphes, pour la clas-
sification ou la régression. Ainsi, dans de futurs travaux nous prévoyons de comparer nos
performances à celles obtenues par des classifieurs classiques d’apprentissage machine (ex.
SVM, forêt aléatoire, TabFPN [190]) et par des CNNs (section 1.2.2) opérant directement
sur les images.

Enfin, les résultats ont été obtenus sur une cohorte homogène en termes de caracté-
ristiques des patients (enfants nés à terme âgés de 7 ans), de caractéristiques des lésions
(lésion sous-corticale apparue en période néonatale) et de conditions d’imagerie (acquisi-
tion de données monocentriques avec un scanner IRM 3T). Par conséquent, nos résultats
ne sont pas brouillés par les conséquences développementales de la prématurité, la diver-
sité de l’acquisition des compétences motrices avec l’âge ou la variabilité de l’acquisition
IRM. Ces résultats doivent être confirmés sur plus d’enfants. Il serait intéressant de voir
si notre méthode reste efficace à des stades de développement plus précoces, pour évaluer
la motricité des enfants et diagnostiquer la paralysie cérébrale dès le plus jeune âge de
l’enfant, en vue de proposer des interventions thérapeutiques adaptées le plus tôt possible.
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5.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une stratégie reposant sur des réseaux de neu-
rones sur graphes (GNNs) pour détecter, à partir d’une IRM, la présence de paralysie
cérébrale chez des enfants après AVC néonatal ainsi que pour estimer leur fonctions mo-
trices uni-manuelles des 2 mains, évaluées par Box and Blocks Test (BBT), en considérant
l’organisation macrostructurelle inter-hémisphérique des noyaux gris centraux (volumes,
allongements, distances). Nous avons mis en évidence que la motricité des enfants, et par-
ticulièrement leur fonction motrice manuelle, est corrélée avec l’organisation structurelle
générale des noyaux gris centraux, plus qu’avec le volume seul de ces structures comme
cela était étudié jusque là. Ainsi, notre méthode parvient à détecter avec précision (89%
de précision équilibrée) les enfants avec paralysie cérébrale et à prédire un rapport de
score au BBT, pour chaque main, avec une grande précision (distance L1 moyenne <
0.03). Enfin, nous avons constaté que la motricité de chacune des mains (la main affectée
et la main "non-affectée") est différemment influencée par les informations structurelles.
Le score de la main affectée semble davantage corrélé aux volumes tandis que celui de
la main "non-affectée" est lié aux allongements des structures. Ces résultats confirment
la pertinence d’étudier les caractéristiques macrostructurelles des noyaux gris centraux
en IRM en tant que biomarqueur précoce pour prédire la fonction motrice après une
lésion cérébrale précoce. Il est à noter que les travaux relatifs à la détection de la para-
lysie cérébrale ont fait l’objet d’un article accepté pour communication à la conférence
internationale IEEE ISBI (International Symposium on Biomedical Imaging) 2023.

Avec ces travaux, nous progressons dans la chaîne de traitement destinée à l’étude de
la lésion cérébrale précoce (Figure II.1) puisque nous fournissons une nouvelle méthode
pour caractériser le cerveau des enfants après AVC néonatal. L’étude de l’organisation
macrostructurelle des noyaux gris centraux, combinée à des analyses morphométriques,
contribue à proposer et à évaluer l’efficacité de nouvelles interventions thérapeutiques
(rééducation, traitements curatifs).
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— L’analyse des noyaux gris centraux, en IRM, pour étudier
la motricité des enfants après AVC néonatal est fréquente.
Les travaux existants se focalisent sur le volume des struc-
tures et donnent des résultats controversés. Nous propo-
sons d’étudier l’organisation macrostructurelle générale des
noyaux gris centraux (volumes, allongements, distances).

— Les informations structurelles des noyaux gris centraux sont
modélisées sous forme de graphes exploités par des GNNs
pour deux applications : une classification de graphes (détec-
tion de la paralysie cérébrale) et une régression sur graphes
(évaluation de la motricité des 2 mains).

— Notre approche parvient à estimer un rapport de score (éva-
lué par le BBT) entre chaque main des enfants avec précision
(distance L1 < 0.03) et à détecter les enfants présentant une
paralysie cérébrale dans la plupart des cas (à 89%).

— La motricité de la main affectée semble fortement corrélée
aux volumes des structures tandis que celle de la main "non-
affectée" est davantage liée aux allongements. Les 3 informa-
tions structurelles s’avèrent complémentaires pour une pré-
diction précise.

— La méthode reste à confirmer sur d’autres populations (en-
fants plus jeunes, adultes avec AVC) et à être comparée
à d’autres techniques dissociées des graphes (CNNs, clas-
sifieurs).

À retenir
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PERSPECTIVES

Conclusion

Durant la thèse présentée à travers ces pages, nous avons étudié l’apport des connais-
sances structurelles, combinées à des techniques d’apprentissage profond, pour diverses
tâches d’analyse d’images. Dans la première partie du manuscrit, nous avons apporté
des éléments de réponse à notre première interrogation, mentionnée dans l’introduction,
liée à l’apport des connaissances structurelles de haut-niveau pour l’analyse d’images en
général et à leur intégration sous forme de graphes manipulés par des réseaux de neu-
rones sur graphes (GNNs). Le chapitre 1 a permis de rappeler des notions relatives à
l’apprentissage profond, aux connaissances structurelles, à leur modélisation sous forme
de graphes et à l’exploitation de ces graphes par des GNNs. Nous avons ainsi rappelé
que les réseaux de neurones, notamment convolutifs (CNNs), pouvaient s’avérer efficaces
pour différentes tâches d’analyse d’images (ex. classification, segmentation sémantique)
même face à un faible nombre de données d’entraînement grâce à diverses stratégies (ex.
augmentation de données, apprentissage par transfert). Néanmoins, nous avons vu que la
manière d’exploiter l’information spatiale par les CNNs et autres architectures profondes
basées sur des mécanismes d’attention restait limitée et pouvait parfois conduire à des
erreurs. Nous avons montré que les connaissances structurelles dites de "haut-niveau" pou-
vaient être modélisées sous forme de graphes destinés à guider l’interprétation de l’image
à l’aide de différentes approches, parmi lesquelles on retrouve les réseaux de neurones
sur graphes. Nous nous sommes intéressés à l’architecture de ces réseaux sur graphes, en
insistant sur le choix de l’opérateur de convolution ainsi que sur la topologie des graphes
considérés. Partant de ces acquis, nous avons proposé, dans le chapitre 2, une méthode de
post-traitement, basée sur un GNN, pour améliorer la segmentation sémantique d’images
fournie par des réseaux de neurones profonds dédiés (CNNs), à travers une tâche de clas-
sification de noeuds. L’approche proposée s’appuie sur la carte de segmentation fournie
par un CNN et associe chaque région détectée par ce dernier à un noeud d’un graphe.
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Les vecteurs d’appartenance issus de la sortie du CNN sont exploités comme attributs de
noeuds tandis que les arêtes reliant les noeuds indiquent des informations relatives aux
relations spatiales entre régions détectées. Nous avons montré que notre méthode était
pertinente et améliorait la qualité des segmentations issues des CNNs (en particulier par
une réduction significative de la distance d’Hausdorff). Nous nous sommes intéressés à
l’impact de la nature de l’opérateur de convolution ainsi que de la topologie des graphes.
Nous avons observé qu’un élagage des arêtes permettait de limiter les informations struc-
turelles considérées lors de l’agrégation de voisinage, conduisant ainsi le plus souvent à
de meilleurs résultats. Nous avons également constaté qu’un opérateur comme ECConv,
considérant à la fois les attributs multi-dimensionnels sur noeuds et sur arêtes, se montrait
plus robuste à la topologie des graphes que d’autres opérateurs moins sophistiqués (ex.
GCNConv, GraphConv). La pertinence de notre proposition a été évaluée sur deux bases
de données publiques (FASSEG et IBSR), avec plusieurs tailles de base d’entraînement
et différentes architectures de CNNs. Nous avons montré que notre approche, combinée
à un réseau classique comme U-Net entraîné sur peu de données, pouvait surpasser des
réseaux plus complexes (ex. Visual Transformers) entraînés sur davantage de données.

Les contributions décrites dans la deuxième partie de ce manuscrit s’emploient à ap-
porter des éléments de réponse à notre seconde interrogation : Dans quelle mesure la
combinaison de l’apprentissage profond et des informations structurelles de haut-niveau
peut-elle aider dans l’étude de la lésion cérébrale précoce ? Nous avons vu dans cette partie
que l’utilisation de modèles animaux était nécessaire pour aider à la compréhension des
mécanismes in vivo de la lésion cérébrale. Nous avons également souligné que le porcelet
était un modèle adapté pour l’étude du développement neurologique précoce de par les
similarités de son cerveau avec celui du jeune enfant (morphologie et croissance périnatale,
présence de plis, etc.). Néanmoins, nous avons montré que le porcelet restait difficile à
étudier à cause de l’absence d’outils automatisant l’entièreté de la chaîne de segmentation
du cerveau de cet animal. Ainsi, dans le chapitre 3 de cette thèse, nous avons proposé
une méthode basée sur un modèle U-Net 3D par patches pour automatiser l’extraction de
cerveau du porcelet sur IRM, étape préliminaire de la chaîne de traitement, cruciale à la
segmentation des structures et tissus cérébraux. Nous avons mis en évidence que l’utilisa-
tion, durant l’entraînement du modèle, de patches 3D se chevauchant et extraits selon une
stratégie adaptée, permettait d’enrichir les informations contextuelles tout en réduisant
la mémoire requise par rapport à une approche 3D traditionnelle. Nous avons montré
que notre solution surpassait des approches d’apprentissage profond 2D et d’autres outils
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standards spécifiques à l’humain (BET). Nous avons aussi proposé une stratégie d’ap-
prentissage par transfert pour utiliser les performances d’un réseau entraîné sur de jeunes
porcelets à un stade de développement plus avancé de l’animal afin d’assurer un suivi
longitudinal automatisé malgré le peu de données à disposition.

Enfin, nous avons vu que l’AVC néonatal était un bon modèle d’étude de l’impact de
la lésion cérébrale précoce du fait des caractéristiques bien connues de la lésion cérébrale
découlant de l’AVC néonatal (lésion corticale ou sous-corticale non progressive interve-
nant toujours en période périnatale chez des enfants nés à terme). Nous avons vu que la
lésion cérébrale induite par l’AVC néonatal pouvait, dans environ 30% des cas, entraîner
le développement de troubles moteurs permanents regroupés sous le terme de paralysie
cérébrale (PC). Ainsi, nous avons, dans nos expériences, considéré une cohorte d’enfants
de 7 ans ayant subi ou non un AVC néonatal (cohorte AVCnn [120, 140]). Dans une vo-
lonté de comprendre la motricité des enfants suite à un AVC néonatal, nous nous sommes
intéressés aux noyaux gris centraux du fait du rôle clé de ces structures dans les fonctions
sensori-motrices. Nous avons constaté que la segmentation de ces structures profondes, sur
IRM, chez le jeune enfant, notamment après lésion cérébrale précoce, était difficile pour
diverses raisons (faible contraste tissulaire, présence d’une lésion, peu de données) indui-
sant en erreur les CNNs dédiés à cette tâche. Ainsi, dans le chapitre 4, nous proposons
d’appliquer notre post-traitement de segmentation, exploitant les informations structu-
relles par un GNN, compte tenu de l’organisation connue et relativement stable des noyaux
gris centraux. Nous avons ajouté une fonction dans l’opérateur de convolution, destinée à
apprendre le poids de chaque arête dans la prédiction du GNN, et à permettre l’utilisation
de graphes complets. Nous avons vu que notre méthode permettait de corriger, dans une
certaine mesure (à l’exception des cerveaux avec une très grosse lésion), les incohérences
spatiales produites par les CNNs et qu’elle surpassait des méthodes récentes d’appren-
tissage profond pour la segmentation des noyaux gris centraux. Une fois les noyaux gris
centraux segmentés, nous avons étudié dans le chapitre 5 la relation entre l’organisation
macrostructurelle (volumes, allongements, distances) de ces structures profondes et la
motricité des enfants ayant eu un AVC néonatal. Nous avons modélisé ces informations
structurelles sous forme de graphes pour traiter ensuite, grâce à un GNN, deux problèmes
médicaux. Le premier consistait à détecter la paralysie cérébrale (PC), par ailleurs diag-
nostiquée cliniquement par un médecin expert, chez les enfants après AVC néonatal par
une classification de graphes. Les expériences ont permis de détecter les enfants atteints
de PC dans 89% des cas. Le deuxième problème avait pour objectif d’évaluer, à partir
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de l’organisation macrostructurelle des noyaux gris centraux, la motricité uni-manuelle
des deux mains des enfants par une régression sur graphes. Dans nos expériences, nous
sommes parvenus à estimer un rapport de score entre chaque main (évalué par Box and
Blocks Test) avec une bonne précision. Nous avons mis en évidence une corrélation forte
entre le score prédit par notre modèle et le score réel obtenu par les enfants, traduisant
l’existence d’une relation entre la macrostructure des noyaux gris centraux et les fonctions
motrices de l’enfant.

Par ces contributions relatives à la segmentation et l’analyse de cerveaux humains
comme animaux, nous espérons aider dans l’étude de la lésion cérébrale précoce, notam-
ment dans la proposition et l’évaluation d’interventions thérapeutiques adaptées (réédu-
cation, traitements curatifs).

Les contributions présentées dans ce manuscrit ont fait l’objet d’un article de revue
(chapitre 3 [158]) et de trois communications dans des conférences nationales (chapitre 3
[166]) et internationales (chapitres 2 et 4 [108], chapitre 5 (article accepté à ISBI 2023 )).
Nous présentons ci-après les limites et perspectives de ces travaux.

Limites et perspectives

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont montré l’intérêt d’associer les connais-
sances structurelles et l’apprentissage profond, sous forme de graphes, pour l’analyse
d’images, en particulier pour la segmentation sémantique et pour l’étude en neuroimagerie
de la lésion cérébrale précoce. Mais certaines limites de nos contributions sont à souligner.

Tout d’abord, de nombreux aspects sont à discuter sur notre méthode de post-traitement
pour la segmentation sémantique d’images présentée dans les chapitres 2 et 4. Une pre-
mière faiblesse concerne la définition des régions, associées aux noeuds d’un graphe, à
partir de la segmentation initiale fournie par un CNN. En effet, nous définissons ces ré-
gions à partir de la classe d’appartenance définie par le CNN et nous donnons comme
attributs aux noeuds du graphe ce vecteur de probabilité d’appartenance. En donnant
une telle importance à la prédiction du CNN, nous risquons de ne pas parvenir à corriger
certaines erreurs de segmentations ou à ne pas distinguer des sous-régions de différentes
classes identifiées comme une seule région par le CNN. Cela explique peut-être, en partie,
pourquoi notre méthode a principalement un impact sur la distance d’Hausdorff (cor-
rection des artefacts et des régions mal classifiées) et limité sur le Dice (les régions mal
définies regroupant des sous-régions de classes différentes restent mal définies et associées
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à une unique classe). Une première solution à ce problème serait de considérer l’incertitude
du CNN lors de la définition des régions [105]. Ainsi, à partir d’un seuil définissant une
limite d’ambiguïté, il serait possible de rejeter d’une région les pixels considérés comme
incertains et de les associer à une classe temporaire incertaine. En complément de cette
solution, pour moins dépendre de la prédiction du CNN, il serait envisageable de fournir
aux noeuds du graphe (associés aux régions segmentées par le CNN) d’autres attributs
indépendants des probabilités fournies par le CNN (ex. intensité moyenne des pixels de la
région). Selon nous, cela supposerait un enrichissement du modèle avec davantage d’in-
formations sur les noeuds (ex. intensités) et sur les arêtes (ex. angles) s’accompagnant,
peut-être, d’une intégration de connaissances a priori dans le modèle (ex. distance théo-
rique entre les yeux, volume théorique du thalamus), comme mentionné dans [191]. On
peut même imaginer que ces relations structurelles pourraient être apprises par le GNN
lui-même. Le GNN, manipulant des graphes modélisant un grand ensemble de relations
structurelles apprendrait, grâce à une fonction de coût adaptée, à donner plus de poids
aux informations structurelles pertinentes.

Une autre faiblesse de la méthode présentée réside sur la topologie des graphes considé-
rés. En effet, dans les chapitres 2 et 4, nous n’avons pas employé la même stratégie. Selon
nous, la stratégie basée sur la fonction d’ajustement du poids des arêtes dans l’opérateur
ECConv (chapitre 4) est plus générique car elle ne dépend pas d’un hyperparamètre, ap-
pris indépendemment du modèle GNN, tel que le rayon d’élagage ρ utilisé dans le chapitre
2. L’ajout de la fonction, dénommée F1 dans le manuscrit, s’est fait tardivement durant
les travaux et nous avons fait le choix de ne pas refaire les expériences du chapitre 2 avec
cette stratégie pour le moment. Néanmoins, cette dernière s’étant avérée efficace pour la
segmentation des noyaux gris centraux, nous présumons qu’elle le sera également pour les
jeux de données FASSEG et IBSR. Cette vérification sera à réaliser pour homogénéiser la
méthode sur toutes les applications et devra être confirmée sur d’autres bases de données
usuelles en traitement d’images telles que Pascal VOC [106] ou Cityscapes [107]. Il serait
également intéressant de considérer d’autres méthodes intégrant l’élagage des arêtes dans
le GNN (apprentissage des arêtes pertinentes par rétro-propagation) [77, 78, 79].

Les expériences du chapitre 4 ont mis en évidence une autre limitation de notre mé-
thode liée à la présence d’une classe inattendue (lésion cérébrale), de volume considérable,
déformant la structure générale du cerveau. Nous avons observé que dans ces situations,
notre approche s’avère moins efficace qu’un CNN seul et a tendance à faire disparaître
des classes. Dans des travaux futurs, nous envisageons d’utiliser des algorithmes existants
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pour segmenter préalablement la lésion du cerveau [172] et d’utiliser ce masque de la
lésion comme région supplémentaire dans notre modélisation sous forme de graphes afin
que le GNN apprenne mieux à classifier les noyaux gris centraux en présence d’une lé-
sion. Pour entraîner le GNN à faire face à d’importantes déformations structurelles, il
sera peut-être nécessaire de complexifier son architecture afin de permettre davantage de
degrés de liberté pour supporter les variabilités liées à la lésion.

Enfin, nous avons justifié l’intérêt de notre méthode de post-traitement par le fait
qu’elle peut s’appliquer à la sortie de n’importe quel CNN produisant une carte de seg-
mentation, sans nécessiter le développement d’une architecture spécifique basée sur le
CNN (comme dans [86, 87, 88, 89]), et sans intégrer d’algorithmes additionnels de sur-
segmentation produisant des superpixels (comme dans [83, 84, 85]). De cette manière,
nous utilisons les connaissances structurelles dans un objectif de correction et non d’an-
ticipation des erreurs. Il se pose alors la question : est-ce le bon moment pour intégrer
ces informations structurelles ? Ne faudrait-il pas les intégrer plus tôt dans la chaîne de
traitement ? Pour répondre à cette question, il serait nécessaire de comparer les résul-
tats de notre approche à ceux obtenus par les méthodes intégrant les relations spatiales
des images, à l’aide de GNNs, dans l’espace des caractéristiques des réseaux de neurones
profonds [86, 87, 88, 89].

Concernant la méthode de prédiction de la motricité des enfants après AVC néonatal
basée sur les informations structurelles introduite dans le chapitre 5, beaucoup de pers-
pectives peuvent être évoquées. Il est important de préciser que nous avons, pendant la
thèse, uniquement cherché à prouver la pertinence de la méthode. Par conséquent, les
résultats obtenus pour la détection de la paralysie cérébrale comme pour l’estimation
des scores moteurs manquent de comparaisons avec d’autres méthodes indépendantes
des graphes tels que des classifieurs classiques d’apprentissage machine (ex. SVM, forêt
aléatoire, TabFPN [190]) ou des CNNs fournissant une prédiction directement à partir de
l’IRM (en s’affranchissant de la segmentation des noyaux gris centraux). Ces comparaisons
devront être menées prochainement. Notre proposition, bien qu’offrant de bons résultats,
reste selon nous améliorable car encore très élémentaire (seulement 8 structures reliées
deux à deux et 3 types d’informations structurelles). L’information structurelle modélisée
par les graphes pourrait être enrichie avec d’autres types de relations et d’autres régions
ou sous-régions cérébrales profondes liées aux fonctions motrices. Ces informations liées
aux régions (c.a.d. aux noeuds) et aux relations entre régions (c.a.d. aux arêtes) pour-
raient être apportées par d’autres modalités d’imagerie telle que l’imagerie fonctionnelle
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(ex. imagerie du tenseur de diffusion ou DTI, IRM fonctionnelle ou IRMf), complémen-
taires à l’IRM structurelle, comme proposé par [177, 178]. A l’aide d’informations plus
complètes, nous espérons améliorer les performances de notre modèle et, peut-être, réussir
à estimer directement le score moteur brut de chaque main de l’enfant au Box and Blocks
Test malgré les facteurs externes entrant en jeu.

Durant la thèse, nous avons fait le choix de réaliser ces prédictions en exploitant les
informations structurelles sous forme de graphes à l’aide des GNNs. Nous avons déjà au
cours du manuscrit (chapitre 1) présenté d’autres alternatives pour exploiter ces infor-
mations sous forme de graphes (ex. QAP, GED). Nous pourrions également exploité des
méthodes fonctionnant sur des mesures d’entropie [192] cherchant à quantifier le degré
de désordre structurel. Cette mesure d’entropie pourrait s’appliquer sur les graphes intro-
duits dans le chapitre 5 [193] ou directement sur l’image [194]. Elle présenterait l’avantage
d’être entièrement explicable (pas de paramètres entraînables) et robuste au manque de
données (pas de données nécessaires pour entraîner un modèle).

Les perspectives ouvertes par notre méthode prometteuse sont très nombreuses sur le
plan de la recherche neuroscientifique.

Ainsi, on peut s’interroger si notre méthode, appliquée à des enfants de 7 ans dans
nos travaux, pourrait être étendue à des stades de développement plus précoces (pour
prédire le plus tôt possible l’apparition d’une paralysie cérébrale) ou au contraire plus
avancés afin de mettre en oeuvre une étude longitudinale sur des enfants ayant eu un AVC
néonatal. L’application de notre méthode sur des IRMs acquises avant et après rééducation
de l’enfant avec lésion cérébrale précoce pourrait permettre de visualiser une possible
modification de l’organisation structurelle des noyaux gris centraux liée à la rééducation
et surtout d’aider à évaluer l’efficacité des thérapies de rééducation mises en oeuvre. Il
est à noter que cette évaluation de la rééducation par notre méthode pourrait être faite
conjointement à d’autres outils d’analyse du cerveau telle qu’une analyse morphométrique
(ex. VBM, SBM, DBM).

Par ailleurs, il se pose la question de l’efficacité de notre méthode sur des enfants
atteints d’autres types de lésions cérébrales précoces (ex. lésion de la substance blanche)
unilatérales ou bilatérales. Dans la prolongation de cette perspective, on peut même s’in-
terroger sur la pertinence de notre méthode sur des sujets plus âgés ayant fait un AVC
ou présentant une lésion cérébrale d’origine différente. Notre méthode pourrait être testée
pour observer s’il existe aussi, dans ce cas distinct de la lésion cérébrale précoce, une
corrélation entre organisation macrostructurelle des noyaux gris centraux et motricité.
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Les travaux présentés dans cette thèse sont les prémisses d’un long travail de recherche
en analyse d’images de manière générale. Sur le volet théorique, de nombreuses pistes res-
tent à explorer, notamment compte tenu de l’essor récent des GNNs. Sur le plan médical,
nous espérons par ces travaux en neuroimagerie faire avancer la recherche relative à la
lésion cérébrale précoce que ce soit chez l’enfant ou sur le modèle animal.
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Annexe A

ANNEXES

Dans ces annexes, nous regroupons les Tables et Figures complémentaires aux résultats
présentés dans les chapitres 2, 3 et 5.

A.1 Annexes du chapitre 2

L’annexe ci-dessous complète les études du chapitre 2 relatives à l’influence de la
topologie des graphes dans les résultats de segmentation de la méthode proposée, basée
sur GNN.
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Figure A.1.1 – Évolution de la distance d’Hausdorff des segmentations en fonction
du rayon d’élagage considéré (comparaison sur les données de test). Deux exemples sur
FASSEG (EfficientNet-C et U-Net-C) et deux sur IBSR (U-Net-C et UNETr-B) sont
illustrés.
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A.2 Annexes du chapitre 3

Les annexes ci-dessous complètent les résultats du chapitre 3 dédié à la segmentation
du cerveau de porcelet. Elles illustrent notamment l’impact de la stratégie d’extraction
de patches employée, l’influence de la stratégie d’entraînement du modèle U-Net (avec ou
sans apprentissage par transfert) ainsi que la comparaison des performances de la méthode
proposée sur les porcelets de 2 semaines avec celles de l’outil BET.
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Score de Dice obtenu par porcelet selon la
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H
D

Figure A.2.1 – Résultats détaillés des performances (DSC et HD) obtenues sur les 18
porcelets de test âgés de 2 semaines (P1 à P18) avec les trois stratégies de distribution
des patches d’entraînement.
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Figure A.2.2 – Résultats détaillés des performances (DSC et ASSD) obtenues sur les
11 porcelets de test à 6 semaines avec les 3 stratégies d’entraînement du réseau U-Net.

Table A.2.3 – Résultats obtenus avec BET et notre méthode sur les 18 porcelets de test
(les âges exacts sont donnés à titre indicatif).

Âge Volume Volume DSC HD ASSDcérébral segmenté
P1 16 J 53.45cm3 45.20cm3 55.03cm3 0.890 0.959 13.64 7.28 2.91 1.16
P2 13 J 48.81cm3 46.04cm3 49.57cm3 0.870 0.955 14.18 9.43 3.44 1.25
P3 13 J 46.05cm3 45.83cm3 44.76cm3 0.680 0.956 29.07 8.48 8.52 1.21
P4 15 J 52.40cm3 38.76cm3 54.70cm3 0.409 0.959 49.16 5.38 16.49 1.19
P5 15 J 50.82cm3 32.94cm3 51.99cm3 0.675 0.948 37.01 8.60 8.33 1.45
P6 16 J 54.94cm3 48.54cm3 52.89cm3 0.892 0.956 11.04 6.40 2.90 1.25
P7 15 J 48.72cm3 43.14cm3 49.61cm3 0.861 0.946 16.03 8.54 3.55 1.48
P8 16 J 53.82cm3 26.51cm3 52.45cm3 0.639 0.944 48.88 9.43 9.72 1.59
P9 16 J 52.34cm3 42.76cm3 52.40cm3 0.846 0.952 15.26 6.71 4.02 1.33
P10 14 J 50.68cm3 31.07cm3 49.67cm3 0.713 0.949 36.50 10.30 7.14 1.38
P11 14 J 51.16cm3 42.42cm3 50.04cm3 0.868 0.955 15.56 8.06 3.38 1.23
P12 14 J 50.11cm3 42.87cm3 50.88cm3 0.876 0.950 13.00 8.31 3.11 1.33
P13 15 J 55.67cm3 47.64cm3 53.72cm3 0.883 0.936 13.96 14.32 3.09 1.78
P14 15 J 53.98cm3 33.94cm3 54.66cm3 0.632 0.950 44.15 9.85 9.57 1.45
P15 16 J 53.67cm3 42.78cm3 54.70cm3 0.842 0.960 24.06 5.92 4.10 1.15
P16 15 J 54.23cm3 39.68cm3 51.83cm3 0.811 0.945 19.44 11.57 4.86 1.56
P17 15 J 59.64cm3 30.22cm3 57.07cm3 0.581 0.958 39.32 8.66 10.99 1.22
P18 15 J 52.38cm3 37.11cm3 53.09cm3 0.785 0.963 26.09 6.00 5.49 1.06
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A.3 Annexes du chapitre 5

Les annexes ci-dessous complètent les résultats du chapitre 5 relatifs à l’étude de la
motricité chez les enfants après AVC néonatal. Elles illustrent notamment l’impact des
informations structurelles et de la topologie des graphes considérés en entrée de GNN
pour le problème de régression (estimation de score moteur au Box and Blocks Test).

L1 moyenne L1 médiane L1 max R (p-value)
Pas d’attribut 0.052 0.044 0.205 -0.056 (0.75)

Distances 0.052 0.045 0.179 0.290 (0.09)
Allongements 0.051 0.045 0.138 0.695 (3.55e−6)

Volumes 0.069 0.057 0.283 -0.185 (0.29)
Volumes+Distances 0.059 0.051 0.159 0.425 (0.01)

Allongements+Distances 0.055 0.047 0.136 0.762 (1.06e−7)
Volumes+Allongements 0.058 0.061 0.150 0.734 (5.22e−7)

Tous les attributs 0.054 0.057 0.162 0.695 (3.58e−6)

Table A.3.1 – Performance de prédiction du rapport de score y1 associé à la main affectée
en fonction des informations structurelles considérées dans le cas de graphes complets. L1 :
distance de Manhattan, R : coefficient de corrélation de Pearson.

L1 moyenne L1 médiane L1 max R (p-value)
Pas d’attribut 0.048 0.035 0.202 0.240 (0.16)

Distances 0.043 0.032 0.110 0.565 (0.40e−3)
Allongements 0.055 0.059 0.123 0.780 (3.24e−8)

Volumes 0.061 0.059 0.298 -0.143 (0.41)
Volumes+Distances 0.055 0.047 0.366 -0.141 (0.42)

Allongements+Distances 0.053 0.062 0.133 0.714 (1.44e−6)
Volumes+Allongements 0.057 0.062 0.124 0.518 (1.43e−3)

Tous les attributs 0.063 0.065 0.188 0.054 (0.76)

Table A.3.2 – Performance de prédiction du rapport de score y2 associé à la main "non-
affectée" en fonction des informations structurelles considérées dans le cas de graphes
complets. L1 : distance de Manhattan, R : coefficient de corrélation de Pearson.
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Titre : Apprentissage profond et relations structurelles pour l’analyse d’images : application à l’étude 
de la lésion cérébrale précoce chez l’enfant après AVC néonatal 

Mots clés : Relations structurelles, réseaux de neurones sur graphes, segmentation sémantique, 
imagerie par résonance magnétique cérébrale, paralysie cérébrale, motricité 

Résumé : L’apprentissage profond, notamment 
en analyse d’images, a connu un essor 
considérable ces dernières décennies sans pour 
autant exploiter la totalité de l’information mise à 
disposition par les images.  Dans ce contexte, 
nous nous sommes intéressés à l’apport des 
connaissances structurelles de « haut-niveau » 
correspondant à des relations observables entre 
les objets présents dans l’image (ex. relations 
spatiales ou photométriques).  Nous cherchons à 
intégrer ces informations, en s’appuyant sur des 
réseaux de neurones sur graphes (GNNs), pour 
améliorer les performances de l’apprentissage 
profond en analyse d’images. Nous présentons 
une contribution à la segmentation sémantique 
ainsi qu’une application en neuroimagerie dans 
laquelle les relations structurelles apparaissent  

centrales: l’étude de la lésion cérébrale précoce. 
Cette lésion, intervenue sur un cerveau en cours 
de développement, peut provoquer des troubles 
moteurs permanents (paralysie cérébrale) et 
requiert des études sur l’humain (ex. enfants 
après AVC néonatal) ainsi que des modèles 
animaux pour mieux comprendre son impact. 
Dans ce cadre, nous présentons plusieurs 
contributions sur l’enfant et l’animal où les 
informations structurelles aident à la segment-
ation sémantique en IRM, en complément de 
l’apprentissage profond, mais également où 
elles permettent d’établir un lien entre la 
possible perte de motricité provoquée par la 
lésion et l’organisation macrostructurelle altérée 
d’une région spécifique du cerveau liée aux 
fonctions motrices: les noyaux gris centraux.  

 

Title: Deep learning and structural relationships for image analysis: application to the study of early 
brain lesion in children following neonatal stroke 

Keywords :  Structural relationships, graph neural networks, semantic segmentation, brain magnetic 
resonance imaging, cerebral palsy, motor skills 

Abstract: Deep learning, especially in image 
analysis, has grown considerably in the last 
decades without exploiting all the information 
provided by images. In this context, we are 
interested in the contribution of "high-level" 
structural relationships corresponding to observ-
able relations between the objects present in the 
image (e.g. spatial or photometric relationships).  
We seek to integrate this information, using graph 
neural networks (GNNs), to improve the 
performance of deep learning in image analysis. 
We present a contribution to semantic 
segmentation as well as an application in neuro-
imaging in which structural relationships seem 

central: the study of early brain lesion. This 
lesion, occurring on a developing brain, can 
cause permanent motor disorders (cerebral 
palsy) and requires human studies (e.g. children 
after neonatal stroke) as well as animal models 
to better understand its impact. Thus, we prese-
nt several contributions on children and animals 
where structural information helps for semantic 
segmentation on MRI, as a complement to deep 
learning, but also where it allows to establish a 
link between the possible loss of motor skills 
caused by the lesion and the altered macro-
structural organization of a specific brain region 
related to motor functions: the basal ganglia. 
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