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Résumé

Les travaux de thése s’inscrivent dans un projet de collaboration entre le laboratoire
ICube (équipe IMAGeS) et PIGBMC (équipe Schultz). La thése est financée par un
contrat doctoral IDEX interdisciplinaire de 'université de Strasbourg.

Le cadre général de la thése est l'analyse d’images de microscopie électronique cellu-
laire, et plus précisément la segmentation sémantique de ces images.

L’imagerie cellulaire par microscopie électronique est un sous-domaine de 'imagerie
biomédicale. L’objectif de la discipline est d’imager des cellules avec la meilleure réso-
lution possible, afin de mettre en évidence l'ultrastructure cellulaire. En particulier, les
microscopes FIB-SEM permettent d’obtenir des images volumiques quasi isotropes. Les
images 3D résultantes sont de résolution nanomeétrique et de trés grande taille. La mor-
phologie des cellules imagées en microscopie électronique fournit une grande quantité
d’informations sur la taille, la forme et la distribution des organelles. Un atlas des para-
métres de morphologie cellulaire normaux et pathologiques pourrait, a I’avenir, améliorer
le diagnostic ou guider les chercheurs afin de mieux comprendre les pathologies. Jusqu’a
récemment, ces informations étaient essentiellement descriptives, mais le développement
de modes d’imagerie, tels que 'imagerie FIB-SEM, ouvre la perspective d’extraire des
informations 3D quantitatives.

Une solution pour analyser ces images consiste a identifier les composantes cellulaires
et & leur donner une étiquette qui correspondrait a un type de composant cellulaire ; cette
tache s’appelle la segmentation. Un expert humain peut identifier et annoter les carac-
téristiques cellulaires de maniére manuelle, mais cette tache est fastidieuse et nécessite
plusieurs jours pour chaque cellule. De plus, dans un contexte de production massive de
données (plusieurs dizaines de cellules et plusieurs dizaines de patients), le traitement
manuel de telles quantités d’images est extrémement long et coiiteux. Cependant, une
grande quantité d’images segmentées est nécessaire afin d’extraire des caractéristiques
statistiquement significatives dans le cas d’un atlas morphologique.

Les méthodes de segmentation & base de réseaux de neurones convolutifs ont prouvé
leur intérét dans le cadre de I'imagerie biomédicale. Dans le contexte de la microscopie
électronique, des travaux récents ont proposé des approches de segmentation utilisant ces
techniques. En un peu plus de 10 ans, les techniques basées sur ’apprentissage profond
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sont devenues la référence pour la segmentation des images. L’apprentissage profond et
plus particuliérement les réseaux de neurones convolutifs sont particuliérement adaptés
aux taches de classification ou encore de segmentation d’images.

Du point de vue des biologistes, le probléme est d’analyser les images cellulaires
pour mieux comprendre le fonctionnement de la cellule, et pour comparer les phénotypes
cellulaires. On parle de ’analyse morphologique des cellules, et d’analyses comparatives.

Pour permettre ces comparaisons, il est nécessaire d’obtenir une segmentation de
qualité suffisante pour permettre une analyse morphologique des composantes cellulaires.
Différents éléments rendent difficile la segmentation d’objets biologiques en microscopie
électronique :

— Tout d’abord, les jeux de données annotées sont peu nombreux et la quantité de
données est loin d’égaler d’autres domaines comme la classification et la segmen-
tation d’images de la vie courante. De plus, la création de telles données est plus
complexe. Les microscopes électroniques sont bien moins courants que les appareils
photo et seuls des experts qualifiés peuvent annoter ces images.

— Ensuite, chaque image contient de nombreux objets complexes et les images sont
de nature bruitée (ratio signal/bruit et contraste faibles).

— La variation entre les images rend difficile la création de méthodes robustes. Les
techniques de fixation, de coloration et la résolution varient fortement entre dif-
férentes images. Il en résulte des images phénoménologiquement différentes, avec
des formes, textures et contrastes variés, o certains objets changent radicalement
d’aspect.

— Enfin, une dérive lors de I'acquisition de I'image peut entrainer un décalage sur I’axe
7 et des défauts d’isotropie. Le contraste peut ainsi varier d’une coupe a 'autre.

Les méthodes actuelles manquent généralement de robustesse, utilisent des jeux de
données trés importants ou se focalisent uniquement sur certains organites. La problé-
matique est donc la suivante : produire une segmentation sémantique multi-classes sur
des images de microscopie électronique volumique, robuste au bruit et aux variations
d’acquisition, et son exploitation & des fins biomédicales.

L’objectif de la thése est de développer des méthodes de segmentation robustes dé-
diées aux images de microscopie électronique d’objets biologiques dans le but de décrire
quantitativement ’organisation tridimensionnelle des cellules et de leurs composants cel-
lulaires.

Une premiére partie de la thése consiste a développer et améliorer des méthodes de
segmentation a base de réseaux de neurones convolutifs adaptées au contexte de 'imagerie
FIB-SEM. L’objectif est de segmenter plusieurs types d’objets, mitochondrie, réticulum
endoplasmique et, dans une moindre mesure, membrane cellulaire, noyau, endosome et
appareil de Golgi.

Dans un second temps, deux axes principaux de recherche ont été explorés. L’amélio-
ration de la qualité des segmentations en combinant apprentissage profond et morpholo-
gie mathématique et la réduction du temps d’annotation nécessaire, a ’aide de méthode
interactive ou d’annotations faibles.
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L’objectif du premier axe est d’évaluer 'utilisation des opérateurs connexes dans un
cadre de simplification d’image afin d’améliorer, de faciliter ou d’accélérer 'apprentissage
des réseaux convolutifs.

L’objectif du second axe de recherche est de réduire la durée d’annotations nécessaire
a I'apprentissage d’un modéle. Pour ce faire, nous évaluons les capacités de modéles en
réduisant la quantité ou la qualité d’annotation. Nous évaluons dans ce but les méthodes
de segmentation interactive ainsi que les méthodes basées sur les annotations faibles ou
clairsemées.

Les travaux de thése ont permis de proposer de nouvelles méthodes de segmentation
sémantique efficaces et adaptées aux problématiques des images de microscopie électro-
nique cellulaire. Les travaux ont également permis d’évaluer les différentes méthodes
issues de I’état de 'art afin d’en faire une synthése et de mettre en perspectives les
différents travaux récents.
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Contributions

Les travaux effectués au cours de la thése ont fait 'objet de communications en
conférences internationales avec actes ou de communications lors de différents événements

scientifiques.

Conférences internationales avec actes

[Meyer et al., 2021] C. Meyer, V. Mallouh, D. Spehner, E. Baudrier, P. Schultz,
B. Naegel : "Automatic Multi Class Organelle Segmentation for Cellular FIB-SEM
Images", ISBI 2021

[Meyer et al., 2023] C. Meyer, E. Baudrier, P. Schultz, B. Naegel : "Combining
max-tree and CNN for segmentation of cellular FIB-SEM images", RRPR, DGMM
2022

Communications orales

01/2020 Présentation des travaux de thése aux étudiants du cursus master ingénie-
rie (CMI)
09/2020 Présentation d’un poster pour la journée poster de I’école doctorale 269

11/2020 Présentation de la thése pour les journées du Programme Doctoral Inter-
national

04/2021 Présentation des travaux de thése "Automatic multi class organelle seg-
mentation for cellular FIB-SEM images" pour le Data Science and Artificial Intel-
ligence Workshop

03/2022 "Flash Presentation" pour la Spring Session du Programme Doctoral In-
ternational

05/2022 Présentation de I’équipe et de la thése pour la journée des nouveaux en-
trants de I'ICube

10/2022 Présentation des travaux de thése aux étudiants ingénieurs des mines de
3e année

11/2022 Preésentation des travaux publiés 8 DGMM RRPR 2022 pour le séminaire
de I'équipe IMAGeS

11/2022 Présentation des travaux publiés & DGMM RRPR 2022 pour le GT Géo-
métrie Discréte et Morphologie Mathématique 2022
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Cette theése se place a l'intersection de deux domaines, d’un cété 'informatique, plus
précisément 'analyse d’image par apprentissage profond, de 'autre, 'imagerie biomédi-
cale, en particulier, les images de microscopie électronique FIB-SEM cellulaire.

Trois acteurs institutionnels ont pris part au projet.

— L’équipe IMAGeS, du laboratoire ICube pour le traitement informatique des images.

— L’équipe Schultz, du laboratoire IGBMC pour l'imagerie de microscopie électro-
nique FIB-SEM cellulaire et les annotations des images.

— L’équipe Goetz, du CRBS pour I'imagerie de microscopie électronique FIB-SEM
cellulaire in-vivo ainsi que la recherche fondamentale et appliquée en cancérologie.

Dans ce chapitre d’introduction, nous verrons tout d’abord le contexte dans lequel
nous travaillons, les images que nous traitons ainsi que les méthodes utilisées pour les
analyser. Nous présenterons ensuite la problématique, en prenant en compte le point
de vue des biologistes et les verrous scientifiques. Enfin, nous définirons clairement les
objectifs et le sujet d’étude.
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1.1 Contexte

L’imagerie cellulaire par microscopie électronique est un sous-domaine de l'imagerie
biomédicale. L’objectif de la discipline est d’imager des cellules avec la meilleure résolu-
tion possible, afin de mettre en évidence les composantes des cellules. En particulier, les
microscopes FIB-SEM permettent d’obtenir des images volumiques quasi isotropes. La
figure 1.1 représente les résolutions approximatives praticables entre différentes méthodes
par rapport a la taille des objets d’intérét.

m ‘ 100mm ‘ 10mm

1mm ‘ 100um‘ 10um ‘ 1um ‘ 100nm‘ 10nm ‘ 1nm ‘ 0.1nm

Oeil Cellule Organites

Microscope optique

Microscope électronique

FIB-SEM

FicUuRrE 1.1 — Comparaison schématique simplifiée des résolutions.

Les images 3D résultantes sont de résolution nanométrique et de trés grande taille.
L’observation visuelle de ces images 3D est informative, mais limitée et il est souhaitable
d’identifier les composants cellulaires automatiquement afin de permettre des compa-
raisons quantitatives entre différentes cellules, mais également pour visualiser en trois
dimensions les cellules de maniére & mieux appréhender leur fonctionnement. Nous dé-
taillons les particularités de I'imagerie de microscopie électronique FIB-SEM cellulaire
dans la section 1.1.1.

Une solution pour analyser ces images consiste a identifier les composantes cellulaires
et & leur donner une étiquette qui correspondrait & un type de composant cellulaire,
cette tache s’appelle la segmentation. En un peu plus de 10 ans, les techniques basées
sur I'apprentissage profond sont devenues la référence pour la segmentation des images.
L’apprentissage profond et plus particuliérement les réseaux de neurones convolutifs sont
particuliérement adaptés aux taches de classification ou encore de segmentation d’images.
Nous présentons les différents types de segmentation et méthodes d’apprentissage pour
I’analyse d’images dans les sections 1.1.2 et 1.1.3.

1.1.1 TImagerie biomédicale cellulaire et microscopie électronique FIB-
SEM

L’imagerie biomédicale concerne toutes données issues d’imageurs biologiques ou mé-
dicaux. Historiquement, la discipline est née de la volonté de mieux comprendre le vivant
avec les premiéres tentatives de visualisation de I'intérieur des cellules a 1’aide de la micro-
scopie optique (microscope photonique) au milieu du XVIle siécle. L’imagerie médicale a
pour but de restituer des images du corps humain et remonte a la fin du XIXe siécle avec
les travaux sur les rayons X. Les premiéres images biomédicales concernaient tout d’abord
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I’extérieur du corps ou l'intérieur de cadavres, mais l'utilisation de nouvelles techniques
a permis de voir 'intérieur d’un corps sans pour autant devoir I’ouvrir, notamment grace
a l'utilisation de rayonnement électromagnétique avec des longueurs d’onde non visible
comme les rayons X. L’évolution des techniques a également permis d’observer des objets
de plus en plus petits. Aujourd’hui, I'imagerie biomédicale concerne par exemple I'image-
rie par résonance magnétique, 'imagerie de médecine nucléaire, 'imagerie par ultrasons,
les scanners a rayons X, ou encore la microscopie électronique.

L’imagerie cellulaire est un sous-domaine de I'imagerie biomédicale, qui se concentre
sur les images comprenant une ou plusieurs cellules. L’objectif de ces images est de
visualiser une ou plusieurs cellules et les différentes parties composant les cellules.

En particulier, les cellules sont composées de structures spécialisées appelées orga-
nelles (aussi nommeées organites). Comme le nom le suggere, les organelles microscopiques
sont les « organes » de la cellule. 1l existe beaucoup de types d’organelles différentes, cha-
cun remplissant une ou plusieurs taches particuliéres. Dans notre étude, nous ne nous
intéresserons qu’a certaines organelles. Voici une liste de différentes organelles étudiées
avec une explication succincte de leur fonction au sein de la cellule.

— La mitochondrie convertit I’énergie des molécules organiques issues de la digestion
en énergie directement utilisable par la cellule, ’adénosine triphosphate (ATP).
C’est la « centrale énergétique » de la cellule.

— Le réticulum endoplasmique (RE) synthétise les protéines, produit des macro-
molécules et transfére des substances vers 'appareil de Golgi.

— Le noyau stocke le génome ainsi que la machinerie nécessaire a la réplication des
chromosomes et a ’expression de I'information contenue dans les génes.

— La membrane cellulaire (également appelée membrane plasmique) délimite I'in-
térieur et ’extérieur de la cellule.

— L’appareil de Golgi permet le transfert et le tri, il synthétise la plupart des
sécrétions cellulaires. C’est un intermédiaire entre le réticulum endoplasmique et la
membrane cellulaire.

— L’endosome trie la matiére avant qu’elle n’atteigne les lysosomes (organelles de
digestion intracellulaire) pour y étre dégradée.

Un microscope électronique est un microscope qui utilise un faisceau d’électrons ac-
célérés comme source d’illumination. Les microscopes électroniques permettent d’obtenir
des images avec une résolution plus élevée que les microscopes optiques (aussi appelés mi-
croscopes photoniques) et peuvent ainsi révéler la structure d’objets plus petits comme
les organelles d’une cellule. 1l existe différents types de microscopes électroniques, les
plus communs sont les microscopes électroniques en transmission (MET, ou TEM pour
Transmission Electron Microscopy) et les microscopes électroniques a balayage (MEB,
ou SEM pour Scanning Electron Microscopy). La microscopie électronique a permis une
grande augmentation des résolutions d’imagerie, atteignant aujourd’hui 'ordre de 0,5
A(0,05 nm) en MET.
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La microscopie électronique a balayage consiste en un faisceau d’électrons ba-
layant la surface d’un échantillon qui réémet des particules. Un systéme de détection
analyse ces particules afin de reconstruire une image de la surface.

La microscopie par transmission est une technique de microscopie oil un faisceau
d’électrons traverse un échantillon. Le résultat des interactions entre les électrons et
I’échantillon permet de créer une image. La MET permet d’obtenir de meilleures résolu-
tions dans le plan focal que la MEB, mais 'objet imagé n’est alors pas la surface d'un
échantillon, c’est la projection d’une coupe. La figure 1.2 représente des images obtenues
avec les deux techniques.

(a) transmission (b) balayage

FIGURE 1.2 — Images de microscopie électronique : par transmission (serial TEM) 1.2a
et par balayage (FIB-SEM) 1.2b.

La technologie de microscopie FIB-SEM |[Heymann et al., 2006, Knott et al., 2008|
permet d’acquérir des images de cellules entiéres avec une haute définition spatiale et
fournit des images de trés grande taille (de 'ordre de 2000 pixels au cube, soit plusieurs
milliards de pixels), qui contiennent de nombreux objets biologiques complexes. Le prin-
cipe de fonctionnement du FIB-SEM est le suivant : un faisceau ionique focalisé (FIB)
découpe une couche mince a la surface de ’échantillon, tandis qu’un microscope élec-
tronique & balayage image la face du bloc nouvellement créée. La figure 1.3 représente
le principe de fonctionnement du FIB-SEM. L’itération de ces deux processus offre la
possibilité d’imager des zones de plusieurs dizaines de pm avec une résolution spatiale
quasi isotrope pouvant aller jusqu’a 3 nm. Dans la pratique, les images sont rarement
isotropes et les résolutions varient entre 3 et 30 nm. L’isotropie est un point fort de la
technique FIB-SEM.

La microscopie FIB-SEM n’est pas réservée aux images biomédicales et cellulaires,
mais dans ce domaine, la haute définition permet de visualiser les composantes cellu-
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SEM

acquisition
d’'image

FIGURE 1.3 — Principe de fonctionnement d’un microscope FIB-SEM.

laires en 3 dimensions. La figure 1.4 représente 3 exemples d’images FIB-SEM cellulaire
auxquels nous nous sommes intéressés. Visuellement, ces 3 images sont trés différentes,
ce qui s’explique par des variations dans le processus de préparation de I’échantillon ou
d’acquisition de l'image. Ces différences seront détaillées pour chacune des images que
nous utiliserons dans le chapitre 3.

(a) LW4-1 (b) 13 (c) MB3-ROI1-2

FIGURE 1.4 — Exemples d’images FIB-SEM cellulaires. Les noms de codes utilisés dans
la thése sont constants.

La morphologie des cellules imagées en microscopie électronique fournit une grande
quantité d’informations sur la taille, la forme et la distribution des organelles. Un atlas
des paramétres de morphologie cellulaire normaux et pathologiques pourrait, a ’avenir,
améliorer le diagnostic ou guider les chercheurs afin de mieux comprendre les patholo-
gies [Santucci and Franchi, 2008, Franchi and Santucci, 2013]. Jusqu’a récemment, ces
informations étaient essentiellement descriptives, mais le développement de modes d’ima-
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gerie, tels que 'imagerie FIB-SEM, ouvre la perspective d’extraire des informations 3D
quantitatives.

1.1.2 Analyse d’images de microscopie électronique cellulaire

L’analyse d’images correspond & la reconnaissance des éléments et des informations
contenus dans une image. Elle peut étre manuelle ou automatique pour les images numé-
riques. Une image est numérique quand elle est acquise puis stockée sous forme binaire ;
une image numérique correspond alors & un tableau de pixels. L’analyse d’images nu-
mériques est un domaine vaste qui comporte beaucoup de taches différentes, tant par
leurs natures que leurs applications. Ces applications vont de la lecture de codes-barres,
la classification d’images de la vie courante ou de photos aériennes jusqu’a la reconnais-
sance automatisée d’objets dans des images biomédicales, en passant par l'utilisation
industrielle pour le controle qualité.

L’informatique a joué un réle clé dans I’évolution de 'analyse d’images numériques,
en permettant de stocker, de traiter et de visualiser de grandes quantités de données de
maniére rapide et efficace. En particulier, 'utilisation de I’apprentissage automatique, ou
machine learning, a permis de développer des outils capables de détecter et de caracté-
riser automatiquement les éléments présents dans les images, ce qui a considérablement
simplifié et accéléré I’analyse des données.

Pour pouvoir effectuer une analyse quantitative des caractéristiques morpholo-
giques (taille, distribution, formes) des différentes composantes cellulaires, une premiére
étape de segmentation est nécessaire. Cette étape de segmentation correspond a l’attri-
bution d’une classe a chaque voxel, ce qu’on appelle une segmentation sémantique. Le
probléme de segmentation sémantique se différencie de la détection d’objet ou de la
segmentation d’instance pour laquelle deux objets différents de méme classe sont annotés
differemment. Un exemple de ces différents types de segmentation est représentée dans
la figure 1.5.

(a) Détection d’objet. (b) Segmentation Sémantique. (c) Segmentation d’Instance.

FiGURE 1.5 — Différents types de segmentations.
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Une segmentation peut étre binaire ou multi-classes. Dans le premier cas, on segmente
les objets d’intérét par rapport au fond. Dans le second, une classe différente est affectée &
chaque voxel. Une segmentation multi-classes peut étre encodée de différentes maniéres;
on peut affecter une valeur différente a chaque classe (par exemple mitochondries = 1,
noyau = 2) ou utiliser un vecteur contenant autant de valeurs que de classes pour chaque
voxel. Ce vecteur peut étre « one-hot » (une seule valeur a 1) ou permettre a un voxel
d’étre dans plusieurs classes simultanément.

Un expert humain peut identifier et annoter les caractéristiques cellulaires de ma-
niére manuelle, mais cette tache est fastidieuse et nécessite plusieurs jours pour chaque
cellule. De plus, dans un contexte de production massive de données (plusieurs dizaines
de cellules et plusieurs dizaines de patients), le traitement manuel de telles quantités
d’images est extrémement long et cotiteux. Cependant, une grande quantité d’images
segmentées est nécessaire afin d’extraire des caractéristiques statistiquement significa-
tives dans le cas d’un atlas morphologique. Les méthodes de segmentation & base de
réseaux de neurones convolutifs ont prouvé leur intérét dans le cadre de 'imagerie bio-
médicale. Dans le contexte de la microscopie électronique, des travaux récents ont proposé
des approches de segmentation utilisant ces techniques [Ronneberger et al., 2015, Cicek
et al., 2016, Zeng et al., 2017, Haberl et al., 2018, Xiao et al., 2018, Moen et al., 2019, Liu
et al., 2020, Heinrich et al., 2021]. La figure 1.6 représente un exemple d’'images FIB-SEM
cellulaire segmentée manuellement.

(a) LW4-1, 6 classes (b) I3, 4 classes

B Mitochondries M Réticulum endoplasmique
Noyau B Membrane cellulaire
B Endosomes B Appareil de Golgi

FicURE 1.6 — Exemple d’images FIB-SEM cellulaires avec segmentation sémantique de
différentes organelles. Mitochondries (vert), réticulum endoplasmique (rouge), membrane
cellulaire (bleu), noyau (jaune), appareil de Golgi (magenta) et endosomes (cyan).
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1.1.3 Apprentissage profond et méthodes supervisées

L’apprentissage automatique (machine learning) est un sous-domaine de l'intelligence
artificielle qui s’intéresse a 1’élaboration de méthodes permettant de produire des modéles
prédictifs & partir de données. Les algorithmes d’apprentissage peuvent étre supervisés
ou non supervisés.

L’apprentissage supervisé consiste & entrainer un modéle prédictif en utilisant une
base de données d’exemples appelée base d’apprentissage. On distingue deux types de
taches supervisées, la régression et la classification. Dans le cas de la régression, la sortie
est une valeur dans un intervalle réel. En classification, la sortie est une valeur dans un
ensemble fini, ce qui revient a attribuer une étiquette a chaque entrée.

L’apprentissage profond (deep learning) est un ensemble de méthodes d’apprentis-
sage automatique utilisant des architectures articulées autour de couches successives de
traitement non linéaires. Ces couches de traitement permettent ’extraction et la transfor-
mation de caractéristiques issues des données avec un haut niveau d’abstraction. Chaque
couche prend en entrée la sortie de la précédente. Dans la suite de la thése, nous nous
concentrerons sur les méthodes d’apprentissage profond supervisé.

La figure 1.7 représente 'imbrication schématique des domaines autour de 'appren-
tissage profond.

Intelligence Artificielle

Apprentissage
Machine

Apprentissage
Profond

FIGURE 1.7 — Imbrication du domaine de "apprentissage profond.

Afin d’éviter toute confusion, nous souhaitons définir les termes suivants.

— Un modéle (de réseau de neurones) est un réseau de neurones. Il est composé
d’un agencement de couches de traitement et des poids correspondants. Un modéle
peut étre dans un état entrainé ou non.
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— Une architecture est un « plan de construction » de réseau de neurones, (par
exemple l'architecture U-Net). L’architecture représente l'organisation des diffé-
rentes couches de traitements entre elles.

— Une brique de construction est une composition de couches élémentaires, gé-
néralement répétée dans une architecture. Le terme backbone fait généralement
référence & un modeéle de classification (par exemple ResNet50) auquel on retire
la derniére couche afin d’utiliser le réseau dans la partie contractante, aussi ap-
pelée « encodeur », mais il peut aussi faire référence & un ensemble de briques de
constructions.

Historiquement, 'apprentissage profond a porté plusieurs noms et a connu plusieurs
phases de développement successives, entrecoupées de périodes de creux, parfois appelées
« hiver ». La cybernétique dans les années 1940 - 1960, le connexionnisme dans les années
1980 - 1990 et depuis les années 2000, I’apprentissage profond [Goodfellow et al., 2016].
La figure 1.8 représente la fréquence d’utilisation de ces différents noms en fonction des
années.

0.0005%

neural networks
0.0004%

0.0003%
0.0002%

0.0001% —cybernetics

_ I ———————
1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 connectionism

0.0%

FicuRE 1.8 — Fréquence d’utilisation des différents noms. Source : Google Books Ngram
Viewer.

Sans détailler I'historique complet du domaine, on peut noter plusieurs étapes im-
portantes. Tout d’abord, les travaux sur le neurone formel [McCulloch and Pitts, 1943],
une version simplifiee du neurone biologique, et le perceptron [Rosenblatt, 1958] qui
propose le premier systéme artificiel capable d’apprendre & partir d’une base d’appren-
tissage. Ensuite, le perceptron est décliné dans une version multicouche et entrainé grace
a l’algorithme de rétropropagation du gradient [Rumelhart et al., 1986]. Quelques années
plus tard, le réseau LeNet, propose 'utilisation d’un des premiers réseaux de neurones
convolutifs pour la reconnaissance de codes postaux manuscrits [LeCun et al., 1989].

En 2009, la base de données ImageNet [Deng et al., 2009]| est présentée pour la
premiere fois et en 2010, la compétition « ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge » (ILSVRC) compétition annuelle de traitement d’images, est organisée pour
la premiére fois. En 2012, le réseau de neurones convolutifs AlexNet |Krizhevsky et al.,
2012a] bat largement tous les records de classification de la compétition. La figure 1.9
montre I’erreur de classification des premiéres années du challenge ILSVRC.
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FiGURE 1.9 — Comparaison des résultats des 5 premiéres années de la compétition ILS-
VRC. Les pointillés représentent le passage des méthodes classiques aux méthodes par
apprentissage profond.

C’est durant cette période que les réseaux de neurones gagnent en popularité, les
frameworks se multiplient (Torch en 2002, Theano en 2007, Caffee en 2013, Keras et
TensorFlow en 2015 puis PyTorch en 2016) et les utilisations se diversifient. Aujourd’hui,
I’apprentissage profond est 'un des domaines de recherche en informatique les plus actifs.

L’analyse d’image par apprentissage profond est I'un des sous-domaines les plus
importants dans le secteur de I’analyse d’images. Un des outils importants est la couche de
convolution, qui applique une opération de convolution sur une entrée donnée. Cette opé-
ration, particuliérement adaptée aux images, quelles que soient leurs dimensions, permet
de traiter des images beaucoup plus efficacement qu’en utilisant des couches classiques
dites denses. Les couches de convolution ne sont pas densément interconnectées, ce qui
signifie que la sortie d’un neurone ne dépend pas de 'entiéreté de la couche précédente,
et n’a pas un impact sur tous les neurones de la couche suivante. Cela donne aux couches
de convolution plus de flexibilité, et permet de réduire le nombre de paramétres.

Si les premiers travaux d’analyse d’images se concentraient principalement sur de la
classification [LeCun et al., 1989, Krizhevsky et al., 2012a|, en 2015, les réseaux « en-
tierement convolutifs » (FCN pour Fully Convolutional Networks) [Long et al., 2015]
sont proposés afin de permettre la segmentation sémantique, entrainée pixel a pixel. Ces
modeles permettent de traiter des images de taille arbitraire avec des tailles de sortie
correspondant aux entrées. Ces travaux adaptent les réseaux de classification classique,
AlexNet, VGG ou encore LeNet en réseau FCN pour la segmentation.

Les techniques d’apprentissage profond basées sur les réseaux de neurones convo-
lutifs (CNN pour Convolutional Neural Network) sont particulierement performantes.
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Nous considérerons les FCN comme une sous-classe des CNN, qui utilisent des couches
de convolutions.

Dans le contexte de ’analyse d’images de microscopie électronique cellulaire, 1’ap-
prentissage profond a permis de développer des outils capables de détecter et de carac-
tériser les différents éléments constitutifs de l'intérieur des cellules [Ronneberger et al.,
2015, Xiao et al., 2018, Liu et al., 2020, Heinrich et al., 2021]. Cependant, les méthodes
basées sur 'apprentissage profond ont souvent des difficultés & traiter des images com-
plexes et & gérer les variations de ’apparence des éléments d’intérét. Nous détaillerons
plus précisément ces méthodes dans le chapitre 2.

1.2 Problématique

Du point de vue d’un biologiste, le probléme est d’analyser les images cellulaires
pour mieux comprendre le fonctionnement de la cellule, et pour comparer les phénotypes
cellulaires. On parle de ’analyse morphologique des cellules, et d’analyses comparatives.

Pour permettre ces comparaisons, il est nécessaire d’obtenir une segmentation de
qualité suffisante pour permettre une analyse morphologique des composantes cellulaires.

Différents éléments rendent difficile la segmentation d’objets biologiques en microsco-
pie électronique.

Tout d’abord, les jeux de données annotées sont peu nombreux et la quantité de
données est loin d’égaler d’autres domaines comme la classification et la segmentation
d’images de la vie courante.

De plus, la création de telles données est plus complexe. Les microscopes électroniques
sont bien moins courants que les appareils photo et seuls des experts qualifiés peuvent
annoter ces images.

Ensuite, chaque image contient de nombreux objets complexes et les images sont de
nature bruitée (ratio signal/bruit et contraste faibles).

Mais encore, la variation entre les images rend difficile la création de méthodes ro-
bustes. Les techniques de fixation, de coloration et la résolution varient fortement entre
différentes images. Il en résulte des images phénoménologiquement différentes, avec des
formes, textures et contrastes variés, ot certains objets changent radicalement d’aspect
(figure 1.4).

Enfin, une dérive lors de I'acquisition de 'image peut entrainer un décalage sur l'axe
7 et des défauts d’isotropie. Le contraste peut ainsi varier d’une coupe & ’autre.

Les méthodes actuelles manquent généralement de robustesse, utilisent des jeux de
données trés importants ou se focalisent uniquement sur certaines organelles.

La problématique est domnc la suivante : produire une segmentation sémantique multi-
classes sur des images de microscopie électronique volumique, robuste au bruit et aux
variations d’acquisition, et son exploitation & des fins biomédicales.

Le public ciblé par les résultats de nos contributions est constitué principalement
des ingénieurs de recherche ou techniciens travaillant dans des laboratoires de recherche
biomédicale. Nos méthodes ont donc également comme prérequis 1'utilisation de matériel
courant et I'utilisation d’une quantité d’annotation limité. Nous avons défini la notion de
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« matériel courant » a partir des stations de travail « haut de gamme » disponibles sur
le marché, la configuration de référence est la suivante : Processeur Intel Xeon W-2135,
carte graphique NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti (11G de VRAM), 64G de mémoire RAM
et un stockage sur SSD.

1.3 Objectifs et contributions

L’objectif de la thése est de développer des méthodes de segmentation robustes dé-
diées aux images de microscopie électronique d’objets biologiques dans le but de décrire
quantitativement ’organisation tridimensionnelle des cellules et de leurs composants cel-
lulaires.

Une premiére partie de cette thése consiste & développer et améliorer des méthodes de
segmentation & base de réseaux de neurones convolutifs adaptées au contexte de I'imagerie
FIB-SEM. L’objectif est de segmenter plusieurs types d’objets, mitochondrie, réticulum
endoplasmique et, dans une moindre mesure, membrane cellulaire, noyau, endosome et
appareil de Golgi.

Dans un second temps, l'objectif est d’évaluer 1'utilisation des opérateurs connexes
dans un cadre de simplification d’image afin d’améliorer, de faciliter ou d’accélérer 'ap-
prentissage des réseaux convolutifs.

Enfin, un objectif est de réduire la durée d’annotations nécessaires a ’apprentissage
d’un modeéle. Pour ce faire, nous évaluerons les capacités de modéles en réduisant la quan-
tité ou la qualité d’annotation. Nous évaluerons dans ce but les méthodes de segmentation
interactive ainsi que les méthodes basées sur les annotations faibles ou clairsemées.

Les principales contributions de la thése s’articulent autour des techniques de seg-
mentation utilisant 'apprentissage profond. Nous avons tout d’abord validé nos méthodes
développées a partir de I’état de ’art, en expérimentant différents parameétres d’appren-
tissage comme la taille des patchs, les modéles 2D et 3D, les fonctions de pertes, la
modification des architectures, la taille des jeux d’entrainement ou l'utilisation de mo-
déles pré-entrainés. Nous avons validé D'utilisation de ces méthodes dans le cas de la
segmentation binaire et multi-classes sur nos images [Meyer et al., 2021]. Nous avons
également contribué aux méthodes combinant apprentissage profond et morphologie ma-
thématique. Ces travaux ont fait I’objet de communications en conférences internatio-
nales. Une premiére communication porte sur la segmentation automatique multi-classes
d’organelles pour les images de microscopie FIB-SEM cellulaire et I'utilisation de filtres
connexes [Meyer et al., 2021]. Une seconde communication concerne la combinaison de
max-tree et CNN pour la segmentation des images FIB-SEM cellulaires [Meyer et al.,
2023]. Enfin, nous avons étudié 'utilisation de méthodes interactives ou utilisant des an-
notations faibles afin d’améliorer la robustesse de nos modéles pour lesquels le transfert
de domaine est difficile. Toutes ces contributions ont nécessité un développement logiciel
qui a été rendu accessible et libre. Les données produites et utilisées durant la thése ont
également été rendues accessibles (plus de détails dans la section A.1).



1.4. ORGANISATION DU MANUSCRIT 13

1.4 Organisation du manuscrit

Le chapitre 2, présente I’état de ’art correspondant & notre problématique. Dans le
chapitre 3, nous verrons I’ensemble des données que nous avons utilisées dans le cadre de
nos expérimentations ainsi que les méthodes d’évaluation mises en ceuvre pour évaluer
nos modéles prédictifs. Nous nous intéressons ensuite dans le chapitre 4 aux méthodes
mises en ceuvre et aux résultats de nos expériences. Enfin, nous présentons une synthése
et concluons dans le chapitre 5.
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Dans ce chapitre, nous ferons un état des lieux des méthodes actuelles de segmen-
tation par apprentissage profond. Nous commencerons par les méthodes d’applications
générales puis nous détaillerons celles adaptées ou développées pour la microscopie élec-
tronique dont les caractéristiques sont différentes des bases d’images naturelles ou mé-
dicales. Nous nous concentrerons en particulier sur les méthodes liées & la microscopie
électronique cellulaire FIB-SEM. Nous nous intéresserons également aux méthodes ba-
sées sur les interactions utilisateur qui permettent une réduction du temps nécessaire a
la segmentation manuelle des images. Enfin, nous verrons les différents travaux mélant
apprentissage profond et morphologie mathématique afin d’étudier les possibilités de mé-
lange des deux disciplines dans un objectif d’amélioration de la qualité des segmentations.

2.1 Segmentation d’images par apprentissage profond

Comme nous 'avons déja précisé dans le chapitre 1, ’analyse d’image par apprentis-
sage profond est I'un des sous-domaines les plus importants dans le secteur de I’analyse
d’images. Ceci entraine une amélioration des méthodes et un grand nombre de contri-
butions scientifiques chaque année. L’état de ’art dans le domaine de la segmentation
d’images cellulaires a évolué rapidement entre le début de la thése en hiver 2019 et au-

15
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jourd’hui, et continuera probablement dans les années & venir. Cet état de ’art prend
uniquement en compte les contributions ayant eu lieu avant mars 2023.

En 2015, Long et al. proposent le modeéle de réseaux entiérements convolutifs (FCN
pour Fully Convolutional Networks) [Long et al., 2015]. C’est une étape importante
qui permet d’utiliser les CNN pour la segmentation et non plus uniquement pour la
classification. Ils proposent des versions modifiées des modeles AlexNet [Krizhevsky et al.,
2012b], VGG16 [Simonyan and Zisserman, 2015] et GoogLeNet [Szegedy et al., 2015] afin
de les utiliser pour la segmentation d’images (figure 2.1).

forward /inference

backward/learning

21

FIGURE 2.1 — Un modéle FCN [Long et al., 2015].

Depuis, de nombreuses architectures ont été proposées afin d’améliorer les perfor-
mances. On peut regrouper les approches les plus répandues en plusieurs catégories.

Les architectures encodeur / décodeur, qui utilisent des réseaux en deux parties
comme DeConvNet [Noh et al., 2015|, SegNet [Badrinarayanan et al., 2017] ou U-Net
[Ronneberger et al., 2015]. Ces architectures utilisent un encodeur, comme les modéles
FCN, afin de transformer l’entrée du réseau en vecteur de caractéristiques (ou carte
de caractéristiques, feature maps) concentrant les informations de l'image utiles a la
segmentation et un décodeur pour générer une carte de probabilité, une prédiction pour
chaque pixel. Le décodeur utilise des opérations de sur-échantillonnage ou de convolution
transposée dans le but d’augmenter la dimension de la sortie.

Les architectures a convolutions a trous, qui utilisent les convolutions & trous
[Holschneider et al., 1990, Shensa, 1992| (convolution dilatée, figure 2.2b) afin d’augmen-
ter la taille du champ récepteur sans utiliser d’opération de sous-échantillonnage. Les
modéles les plus notables sont ceux de la famille de I’architecture DeepLab [Chen et al.,
2018a, Chen et al., 2018b],

Il existe d’autres types d’architectures, par exemple les architectures multi-échelles
et pyramidales comme FPN (Feature Pyramid Networks) [Lin et al., 2017] ou PSPNet
(Pyramid Scene Parsing Network) [Zhao et al., 2017] qui mélangent les cartes de carac-
téristiques a différents niveaux de résolution.
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(a) Convolution, noyau 3 x 3, pas de 1 (stride) (b) Convolution a trous, noyau 3, taux de dila-
et marge (padding). tation de 2.

F1GURE 2.2 — Convolution et convolution & trous [Dumoulin and Visin, 2016].

Enfin, depuis le début des années 2020, les Vision Transformers (ViT) |Cordonnier
et al., 2020, Dosovitskiy et al., 2023|, basés sur les Transformers [Vaswani et al., 2017] ont
surpassé les CNN pour les taches de classification d’images. Pour les tiches de segmenta-
tion et de détection d’objet, les Transformers classiques rencontrent des difficultés. Une
nouvelle classe dite « hiérarchique » a été introduite comme les Swin Transformers [Liu
et al., 2021]. Il est cependant important de noter que cette approche a été critiquée, en
particulier en démontrant qu’un réseau « classique » uniquement basé sur des modules
de réseaux de neurones convolutifs peut tout a fait surpasser un ViTs pour des téches
de segmentation : « However, the effectiveness of such hybrid approaches is still largely
credited to the intrinsic superiority of Transformers, rather than the inherent inductive
biases of convolutions » [Liu et al., 2022].

Les représentants les plus connus des deux premiéres catégories sont les architectures
U-Net et DeepLab.

Il existe encore beaucoup d’autres catégories moins répandues, mais également de
petites variations dans les architectures proposées. La figure 2.3 représente chronologi-
quement quelques architectures proposées entre 2014 et 2019.

Dans cette premiére section, nous avons vu un rapide historique et les architectures
principales des méthodes de segmentation d’images par apprentissage profond. Il serait
possible d’aller beaucoup plus dans le détail des différentes méthodes développées ces
derniéres années, mais concentrons-nous plutdot sur notre problématique. Plusieurs ar-
ticles récents passent en revue de maniére détaillée les technologies pour la segmentation
basée sur l'apprentissage profond [Minaee et al., 2022, Mo et al., 2022].
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F1GquURE 2.3 — Chronologie des architectures de segmentation d’images. Les blocs orange et
verts indiquent respectivement les algorithmes de segmentation sémantique et d’instance
[Minaee et al., 2022].

2.1.1 Biomédical et microscopie électronique cellulaire

Dans le domaine biomédical, les architectures les plus courantes sont 'architecture
U-Net [Ronneberger et al., 2015] et DeepLab (et ses évolutions, DeepLabV3+) [Chen
et al., 2018a, Chen et al., 2018b|. L’architecture U-Net est rapidement devenue populaire
pour plusieurs raisons :

— la tache : la tache de segmentation est I'une des taches les plus communes en
traitement d’images;

— la simplicité : le modéle est facile & comprendre, & réimplémenter et & modifier ;

— les performances : D'article original présente un réseau performant avec peu de
données d’entrainement grace aux techniques d’augmentation de données;

— le timing : article est sorti & un moment ot les méthodes basées sur apprentissage
profond devenaient de plus en plus utilisées.

Le principe de fonctionnement du U-Net est d’utiliser une architecture encodeur /
décodeur avec des connexions (concaténations) entre les blocs de convolution d’un méme
niveau appelées « long skip connections ». Beaucoup de variantes du modéle U-Net ont
été proposées, modifiant par exemple les blocs de traitement [He et al., 2016a, He et al.,
2016b] ou les types de connexions [Chaurasia and Culurciello, 2017|. L’architecture géné-
rale reste la méme, un modeéle a encodeur / décodeur avec des connexions entre ’encodeur
et le décodeur. La figure 2.4 représente schématiquement le réseau U-Net original.

Si 'on se référe aux articles récents comparant architectures U-Net et DeepLab, les
résultats sont similaires. Dans certains cas, I'un des deux modéles donne de meilleurs ré-
sultats mais il n’y a pas pour 'instant de consensus sur le choix définitif de 'une ou I'autre
des architectures [Ahmed et al., 2020, Khan et al., 2020, Su et al., 2021, Guay et al.,
2021a]. En particulier, I'architecture U-Net est trés facilement modifiable; ’encodeur
comme le décodeur classique peuvent étre aisément remplacés par des blocs plus com-
plexes s’inspirant des avancées du domaine. Les articles mettant en avant DeepLabv3+
le font généralement par rapport au modéle U-Net classique de 2015 [Ronneberger et al.,
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FIGURE 2.4 — Le modéle U-Net [Ronneberger et al., 2015].

2015|. Inversement, les articles mettant en avant un modeéle U-Net par rapport a Dee-
pLabv3+ présentent en général leurs propres améliorations.

Dans le domaine des images biologiques de microscopie électronique, le constat
est le méme [Moen et al., 2019, Heinrich et al., 2021] et les travaux effectués dans le
domaine proposent différentes améliorations.

Le modeéle U-Net [Ronneberger et al., 2015] propose originalement une application
de segmentation comprenant des structures neuronales imagées par microscopie électro-
nique. En particulier, les concaténations, aussi appelées « long skip connections » per-
mettent de détecter des détails fins dans ces images. La version étendue en 3D [Cicek
et al., 2016] appelée 3D U-Net remplace les opérations 2D par des opérations 3D. Cette
extension permet la segmentation de volumes en prenant en compte le contexte de toutes
les dimensions spatiales. En plus de cela, les auteurs de [Cigek et al., 2016] proposent
d’utiliser des annotations faibles (sparse annotation). Les annotations faibles (annota-
tions clairsemées) sont des annotations pour lesquelles seule une partie des pixels est
annotée.

Les travaux de Zeng et al. sont centrés autour du challenge SNEMI3D, un probléme
de segmentation 3D des neurites sur des images de microscopie électronique [Zeng et al.,
2017]. Les résultats des travaux permettent d’obtenir des scores trés proches des per-
formances humaines d’experts. La méthode se concentre sur la nature anisotrope des
images. Le projet CDeep3M [Haberl et al., 2018| propose un systéme « plug and play »
pour la segmentation automatique d’images, y compris le noyau, la membrane et les mito-
chondries dans des images de microscopie électronique en reprenant les travaux de [Zeng
et al., 2017].
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Xiao et al. segmentent automatiquement les mitochondries dans des images FIB-SEM
et ATUM-SEM [Briggman and Bock, 2012] en utilisant une variation de U-Net 3D uti-
lisant des modules de convolutions résiduelles |Xiao et al., 2018|. Les images FIB-SEM
concernées sont isotropes, mais la segmentation se focalise uniquement sur les mitochon-
dries. L’architecture utilisée ainsi que les variations sont représentées dans la figure 2.5.
Ce furent les travaux les plus proches de notre problématique lorsque la thése commencga.
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FIGURE 2.5 — Le modéle présenté par [Xiao et al., 2018].

Les travaux de thése ont commencé fin 2019. Depuis, de nouveaux travaux ont été pu-
bliés sur le sujet, se rapprochant encore plus de notre problématique. Liu et al. séparent
les taches de segmentation des différentes organelles [Liu et al., 2020]. Les mitochon-
dries sont segmentées a l'aide d’une architecture Mask R-CNN [He et al., 2020] et d’un
backbone FPN [Lin et al., 2017] alors que pour le réticulum endoplasmique, c’est une
architecture U-Net avec backbone ResNet-50 [He et al., 2016a| qui est utilisé. Dans leur
article [Heinrich et al., 2018], les auteurs proposent une modification du probléme de
classification en régression en utilisant des transformations de distances pour la segmen-
tation de synapses en microscopie électronique. Heinrich et al. continuent ces travaux
avec le projet OpenOrganelle, un projet pour la segmentation automatique de 35 orga-
nelles pour des images FIB-SEM (figure 2.6), basés sur des modeéles U-Net 3D [Heinrich
et al., 2020, Heinrich et al., 2021]. A I’heure actuelle, c’est cette derniére approche qui
représente la meilleure méthode connue pour la segmentation sémantique d’organelles en
microscopie électronique quasi isotrope.

Tous ces travaux montrent un intérét certain pour la segmentation d’organelles en
microscopie électronique, ainsi qu’une volonté d’amélioration des méthodes. De telles
segmentations peuvent étre produites de maniére efficace, mais les travaux sur les or-
ganelles complexes comme le réticulum endoplasmique ou l'appareil de Golgi, restent
peu nombreux et les problémes de variations entre images peu évoqués. Dans la majo-
rité des articles, les auteurs s’intéressent a une seule image, ou alors, lorsque plusieurs
images sont concernées, elles sont toutes issues d’'un méme échantillon. Dans les faits, la
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FIGURE 2.6 — Données d’entrainements (a) et prédiction (b) du projet OpenOrganelle
[Heinrich et al., 2020|.

variation entre les images est I'une des difficultés majeures si 'on souhaite développer
des modéles robustes. Concernant les organelles segmentées, la majorité des travaux se
concentrent sur les parois cellulaires (délimitation des cellules), les mitochondries ou les
connexions synaptiques. De fait, si 'on s’intéresse & l'ultrastructure compléte de la cel-
lule, on remarque que la segmentation est plus difficile sur des objets d’apparence plus
fine, complexe (composés de sous-éléments variés) ou des objets moins présents dans la
cellule.

Si de nombreuses architectures sont présentes dans la littérature, ’architecture U-
Net reste une référence proposant de bons résultats. Dans [Falk et al., 2019] les auteurs
présentent un plugin Imagel, livré avec des modeéles U-Net pré-entrainés pour la segmen-
tation de cellules, augmentant encore ’accessibilité de ces méthodes aux non-experts.
Cette architecture a ’avantage d’étre modulable, permettant des modifications sur les
couches de traitements ou le changement de dimensions. Les auteurs de [Abdollahzadeh
et al., 2021] ont écrit dans leur publication : « We selected the U-Net architecture because
it is widely used for the semantic segmentation of biomedical image volumes, resulting
i precise segmentation and not requiring many annotated training ». Cette architecture
permet également d’envisager des améliorations de résultats grace aux différentes modi-
fications pouvant étre apportées.
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Kugelman et al. proposent une comparaison de plusieurs architectures U-Net [Kugel-
man et al., 2022| (U-Net [Ronneberger et al., 2015], Dense U-Net [Huang et al., 2017, Cai
et al., 2020|, Inception U-Net [Szegedy et al., 2015|, Attention U-Net |Oktay et al., 2018],
Residual U-Net [He et al., 2016a, He et al., 2016b], R2 U-Net [Alom et al., 2019], U-
Net++ [Zhou et al., 2018], et SE U-Net [Hu et al., 2018, Roy et al., 2018, Roy et al.,
2019]) pour la segmentation d’images de tomographie en cohérence optique (OCT pour
Optical Coherence Tomography). Les différentes architectures sont représentées dans la
figure 2.7. Cette étude propose une comparaison objective des différentes architectures, et
montre que les améliorations des modéles plus complexes sont rarement significatives si
on les rapporte aux augmentations de complexités des modéles « State-of-the-art models
do not appear to provide o clear benefit for this application while increasing the number
of layers in each model resulted in small performance gains but, again, with a trade-off
with respect to complezity and speed » |[Kugelman et al., 2022].

Nous avons décidé de sélectionner l’architecture U-Net (2D et 3D) pour nos travaux,
tout en envisageant certaines améliorations n’impactant pas la complexité ou le temps
d’apprentissage de maniére significative.
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En plus des architectures, une composante importante permettant ’apprentissage
d’un modéle est la fonction de perte qui est optimisée. Pour la segmentation d’images
biomeédicales, les approches les plus communes utilisent des mesures d’entropie croi-
sée [Ronneberger et al., 2015, Cicek et al., 2016, Xiao et al., 2018] ou des mesures de
comparaison de région comme le coefficient de Dice [Sudre et al., 2017]. 11 existe égale-
ment des approches basées sur les distances aux contours [Heinrich et al., 2018] qui ont
montré de bons résultats pour les taches de segmentation de 'espace inter-synaptique
ou des organelles [Heinrich et al., 2021]. La fonction proposée utilise I’erreur quadratique
moyenne, mais transforme la carte binaire de segmentation en une carte de distance si-
gnée (< 0 pour l'extérieur, > 0 pour U'intérieur). La carte de distance est ensuite divisée
par un facteur fixe puis on applique & ces valeurs la fonction tanh sur la carte afin de
saturer les résultats entre —1 et 1. Cette fonction transforme le probléme de segmentation
en une régression de la distance aux contours.

Les auteurs de [Jadon, 2020] proposent une étude de différentes fonctions de perte
pour la segmentation sémantique de lésion dans des images CT Scan [Puccio et al.,
2016| et proposent une fonction basée sur le coefficient de Dice, la Log-Cosh Dice Loss.
L’article présente une amélioration des performances, mais la différence est faible et la
non-répétition des expériences ne montre pas une amélioration significative.

Deéfinissons les différentes fonctions de perte utilisées dans la thése. Premiérement, on
définit une image de dimension n comme une fonction f: E — T, ol E est 'espace des
points (Z™ ou R™) et T I’échelle des niveaux de gris, inclus dans R. On suppose que f est
nulle en dehors d’une zone E; = [1,w] x [1,h] x [1,d] C Z* avec w, h et d des entiers
positifs. On note |[Ef| = w- h-d, le cardinal de I'image, le nombre d’éléments de 'image.
Par souci de simplicité, on ne définit que le cas des images 3D (n = 3) et on identifie les
images 2D au cas particulier o1 d = 1.

Dans la suite du chapitre, on utilisera x : E — [0, 1] pour représenter une prédiction,
c’est-a-dire la sortie du réseau de neurones et y : E — {0, 1} la segmentation de référence
correspondante. x et y sont de méme taille et définis sur le méme support Ey, & noter
que y est une image binaire.

Soit ¢ le nombre de classes, la fonction vectorielle x : Ey — [0, 1]¢ représente 1’en-
semble des prédictions pour les ¢ classes. La fonction vectorielle y : Ey — {0, 1} repré-
sente ensemble des segmentations de référence pour les ¢ classes. La ™€ composante de
x est noté x; et celle de y est noté y;.

Soit w un vecteur de longueur ¢ dont les valeurs correspondent aux poids pour chaque
classe. Si ’on ne souhaite pas pondérer les classes, les valeurs du vecteur w sont fixées a
%. Soit € une constante de valeur faible, par exemple 1077.

On note Log la fonction de perte de entropie croisée (C'E pour cross-entropy) telle
que :

C
Lop(x,y,w) =Y wi - Ligg(Xi, i) (2.1)

i=1

avec
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Liog(9) = = 3 y(p) log(w(p) + &) (2.2)

[Bol <
On note Lp;ce la fonction de perte de Dice. L’équation (2.4) correspond au cas binaire
et 'équation (2.3) au cas général ot on calcule la moyenne pondérée des Dice binaires

pour chaque classe. On définit I'intersection entre les images x et y comme le produit
scalaire.

c
LDice(X7Y7w) - sz : LDiceBin(Xi7Yi) (23)
=1
avec

2> em (@) - y(p) +¢

Licein(e,y) = 1 - (2.4)
iceBin ZpEEo ({L'(p) + y(p)) +e
On note L,y (équation (2.5)) la fonction de perte de U'intersection sur I'union.
C
Liov(x,y,w) = > wi - LiouBin(Xi, ¥i) (2.5)
i=1
avec
> per, (@(p) - y(p) ¢
Liovpin(z,y) =1— PEZ0 (2.6)

> per, @(P) +y(p) — X per, (@) - y(p) +¢
L’erreur quadratique moyenne sur la transformation de distance signée précédemment
détaillée [Heinrich et al., 2018] est notée Lp;s et définie dans I’équation (2.7). Pour
utiliser cette fonction de perte, la fonction d’activation finale du réseau doit étre telle
que lintervalle [—1,1] soit inclus dans son ensemble image. En pratique, on utilise la
fonction tanh. On redéfinit alors = et x tel que x : E — [—1,1] et x : By — [—1, 1]

Lpist(%,y,w) = > _w; - Lyse(xi, DT(y4)) (2.7)

i=1
avec Lysg erreur quadratique moyenne et DT la transformation de distance de la seg-
mentation de référence :

Luise(,9) = 17 > ((p) —y(p)? (2.8)

DT(y) = {tanh@m(y)/sm), pour y = 1 )

| tanh(—EDT(y)/Sout), poury # 1

avec EDT la transformation de distance euclidienne [Danielsson, 1980] et sip, Sout les
paramétres de transformation de la pente intérieure et extérieure de la segmentation de
référence.
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2.1.2 Segmentation interactive d’images

La segmentation interactive a pour objectif de segmenter un objet dans une image
a laide d’interactions utilisateurs. On parle également de séparation entre premier plan
et arriére-plan. Dans notre problématique, nous avons expliqué que la variation entre
images est un frein important & la segmentation automatique des images. Lorsque ['on
ne posséde pas d’annotation pour une image, les annotations issues d’autres images ne
sont pas toujours suffisantes pour la traiter correctement. La segmentation interactive,
guidée par I'utilisateur pourrait permettre de s’adapter plus facilement a ces changements
entre images.

Les techniques de segmentation interactive peuvent étre classées de deux maniéres
différentes : en fonction du type d’interaction ou en fonction de la méthodologie utilisée.
Une seconde définition plus large est parfois utilisée, la segmentation interactive regroupe
toutes les méthodes de segmentation ot des interactions de l'utilisateur permettent de
guider une segmentation. Certaines méthodes utilisent des interactions afin d’ameéliorer
d’autres résultats (par exemple ajustement de contours a la main) ou pour effectuer une
segmentation sémantique compléte de I'image.

Les types d’interactions les plus communes sont les suivantes :

(a) des points (seeds) sur les bords de I'objet (b) des points pour identifier le premier
plan (4) et larriére-plan (—) (c) des traits (scribbles) pour identifier le premier plan
(+) et I'arriére-plan (—) (d) région d’intérét libre (on entoure 'objet) (e) région d’intérét
rectangulaire (on entoure 'objet) (f) région d’intérét rectangulaire accolée (on place les
bords de la zone d’intérét sur les bords de l'objet)

La figure 2.8 représente ces différents types d’interactions.

Les familles de méthodes les plus communes sont basées sur les méthodologies sui-
vantes : (a) coupe de graphe (graph cut) [Boykov and Jolly, 2001] (b) marche aléatoire
(random walk) [Grady, 2006] (c) basées sur les contours [Liu et al., 2010, Nguyen et al.,
2012] (d) fusion de région (region merging) et croissances de région (region growing) [Ning
et al., 2010, Zhou et al., 2016] (e) apprentissage profond et CNN [Xu et al., 2016, Maninis
et al., 2018]

Un article de revue [Ramadan et al., 2020] détaille ces méthodes, leurs avantages
et inconvénients. Nous nous concentrerons sur les méthodes basées sur ’apprentissage
profond, proposées a partir de 2016 [Xu et al., 2016].

Les jeux de données habituellement utilisés concernent des images 2D d’objets ou
de scéne de la vie courante. Il n’existe pas & notre connaissance de jeux de données
sur des images 3D, des images de microscopie électronique ou biomédicales. Néanmoins,
il est tout a fait possible de générer des interactions & partir d’'un jeu de données de
segmentation d’instance ou de segmentation sémantique si les objets sont correctement
délimités (pas de fusion aux bords).

Les premiéres méthodes utilisant 'apprentissage profond a avoir été proposées sont
celles de [Xu et al., 2016] et de [Lin et al., 2016].

Pour la premiére [Xu et al., 2016], il est proposé de transformer les points positifs et
négatifs (interaction b) en carte de distance et de concaténer ces deux cartes de distance
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(b)

(d)

FIGURE 2.8 — Exemple des différents types d’interactions [Ramadan et al., 2020].

au canal des couleurs (figure 2.9). Le résultat (carte de probabilité) est ensuite transformeé
en segmentation en utilisant une coupe de graphe. Les interactions de 1'utilisateur sont
générées avec différentes stratégies pour simuler différents comportements d’annotateurs.

La seconde méthode, [Lin et al., 2016] propose d’utiliser des scribbles (interaction
c) afin d’annoter les différents éléments de 'image (multi-classes fixés a ’avance). Cette
méthode g’éloigne de la premiére définition de la segmentation interactive, et de la sépa-
ration binaire entre un objet et le fond.

o

FIGURE 2.9 — Framework proposé par [Xu et al., 2016].

Par la suite, de plus en plus de travaux se sont intéressés aux méthodes utilisant
I’apprentissage profond.

En 2017, Xu et al. modifient leur premiére méthode afin d’utiliser un rectangle comme
annotation (interaction e) [Xu et al., 2017|. Tls gardent le méme principe de fonctionne-
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ment reposant sur les cartes de distances, mais suppriment leur post-processing utilisant
une coupe de graphe.

Dans l'article |Liew et al., 2017 (interaction b), les auteurs appellent leur modéle RIS-
Net. Ils proposent d’utiliser deux branches. Une premiére proposant une segmentation
grossiére sur toute l'image basée sur [Xu et al., 2016], et une seconde proposant des
raffinements locaux autour des points de l'utilisateur. Les deux segmentations sont ensuite
combinées et segmentées a 1’aide d’un graph cut. Le modéle pour la segmentation grossiére
est appelé DeepLab-LargeFOV [Chen et al., 2018a).

Les auteurs de [Maninis et al., 2018| utilisent la méthode d’annotation de [Papado-
poulos et al., 2017] qui utilise des points extrémes (variation interaction f, figure 2.10).
Seule la sous-partie de I'image dans la boite englobante délimitée par les points extrémes
(avec un agrandissement de quelques pixels) est utilisée pour la segmentation. Le reste
de la méthode est assez proche de [Xu et al., 2016]; les points sont transformés en carte
de chaleur avec des gaussiennes 2D et ajoutés aux canaux de couleur. Le CNN utilisé est
un ResNet-101 modifié : suppression de la couche fully connected et des deux derniers
max poolings, ajouts de convolutions a trous, (Figure 2.2b) et d'un module de « pyramid
scene parsing » |Zhao et al., 2017| afin d’ajouter du contexte global.

FIGURE 2.10 — Résultats de segmentation de la méthode DEXTR |[Maninis et al., 2018|.

Dans leurs travaux [Agustsson et al., 2019] souhaitent comme [Lin et al., 2016] seg-
menter tous les éléments de I'image. Une premiére étape utilise des points extrémes [Pa-
padopoulos et al., 2017, Maninis et al., 2018] afin de proposer une segmentation. L utili-
sateur corrige les zones mal annotées (interaction c¢) de maniére itérative, jusqu’a arriver
a une segmentation satisfaisante. La méthode se base sur un modeéle Mask RCNN [He
et al., 2020] pour effectuer une segmentation a partir de région d’intérét. Les résultats
dans le cas speécifique a une seule région sont similaires & [Maninis et al., 2018].

Li et al. (interaction b) se concentrent sur le probléme suivant : lorsque 1'utilisateur
clique sur une porte, souhaite-t-il une segmentation de la porte ou de toute la maison [Li
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et al., 2018b]. Pour résoudre ce probléme, ils proposent d’utiliser deux modéles. Un
premier qui propose des segmentations possibles en fonction des interactions utilisateur
et un second qui sélectionne la segmentation appropriée. Pour le premier, ils se basent
sur la méthode de [Xu et al., 2016, en ajoutant en entrée les couches intermédiaires
d’'un VGG19 [Simonyan and Zisserman, 2015] pré-entrainé sur ImageNet [Deng et al.,
2009]. Pour obtenir des propositions de segmentation diversifiées, une fonction de coiit
contraint les résultats. Le second modéle utilise 'image, les interactions et les résultats
du précédent réseau en entrée. Il est entrainé a proposer la segmentation avec la plus
petite distance de Jaccard a la vérité terrain. Les résultats montrent une amélioration
importante par rapport aux méthodes précédentes.

Jang et Kim améliorent les travaux précédents en proposant une « Backpropagating
Refinement Scheme » (BRS) qui vérifie et corrige les erreurs de segmentation sur des
zones annotées [Jang and Kim, 2019]. Les BRS sont basés sur I'idée que 'on peut re-
monter & travers le réseau a I’envers et modifier les poids ou entrées pour arriver 4 un
certain résultat. Le modéle est composé d'un encodeur DenseNet avec des « squeeze and
excitation module » [Hu et al.; 2018] et de deux décodeurs, un premier grossier et un
second plus fin. Une fois la premiére segmentation obtenue (premiére passe en avant),
la carte d’interactions est modifiée de facon a s’assurer que les points utilisateurs sont
correctement classifiés par le modéle.
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FIGURE 2.11 — DistMap-BRS [Jang and Kim, 2019] et {-BRS [Sofiiuk et al., 2020].

Dans [Sofiiuk et al., 2020], les auteurs modifient les travaux de [Jang and Kim, 2019]
en proposant de ne pas remonter a travers tout le réseau, mais uniquement sur une
petite partie (figure 2.11). Leur modéle est composé d’'un ResNet pré-entrainé et d’'un
décodeur DeepLabV3-+. C’est 'une des méthodes les plus efficaces actuellement. Les
auteurs de [Sofiiuk et al., 2022| critiquent les méthodes utilisant I'optimisation lors de
I'inférence qui sont plus lourdes en temps de calcul. Ils proposent plusieurs modifications
aux modeles de type [Xu et al., 2016] :
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— remplacer I’encodage des clics qui utilise une transformée de distance par une trans-
formation en disque & rayon fixe;

— utiliser une « Distance Maps Fusion » (DMF) pour fusionner les différents canaux
d’entrées dans un réseau pré-entrainé sur des images RGB (c’est une réaction au fait
que la plupart des méthodes se basent sur des réseaux pré-entrainés sur ImageNet).

Ils utilisent ensuite une stratégie itérative pour la simulation des interactions. Une fonc-
tion de cotit spécifique, la perte focale normalisée (Normalized Focal Loss) est proposée
pour remplacer I’entropie croisée binaire utilisée habituellement. D’aprés leurs résultats,
cette méthode semble étre la plus performante a ’heure actuelle.

Une comparaison entre la plupart des méthodes citées est faite par [Sofiiuk et al.,
2020]. Il est important de noter que ces méthodes de segmentation interactive ne rentrent
pas dans le cadre de 'apprentissage actif (active learning) ot I’algorithme d’apprentissage
peut interroger de maniére interactive l'utilisateur. Egalement, il ne faut pas confondre
segmentation interactive et la segmentation faiblement supervisée, qui est entrainée avec
des données plus rapides a produire (bounding box, scribbles, etc.).

Toutes les méthodes précédemment citées se concentrent sur des problémes de seg-
mentation interactive d’objets ou de scéne de la vie courante. Les techniques sont congues
pour segmenter des images 2D et non 3D. Dans la suite de cet état de [’art, on se concentre
sur les articles avec une application sur des images 3D, biologiques ou biomédicales.

Les méthodes interactives ont déja été appliquées aux images biomédicales, notam-
ment les méthodes utilisant les graphes [Chen and Pan, 2018].

Wang et al. partent de I'idée suivante : les CNN fonctionnent trés bien pour segmenter
automatiquement des images biomédicales, mais ne sont pas suffisamment robustes et
exactes pour des utilisations cliniques [Wang et al., 2019]. Ils souhaitent améliorer la
robustesse et ’adaptation & de nouvelles images et de nouveaux objets. Ils proposent
d’utiliser un premier CNN pour faire une segmentation automatique (appelé P-Net) et un
second pour raffiner la segmentation a I’aide d’interaction utilisateur (R-Net) (interaction
¢). Les deux CNN (P-Net et R-Net, figure 2.12) sont connectés avec des champs aléatoires
conditionnels (CRF pour conditional random field) (en réalité, CRF as RNN [Zheng et al.,
2015]) pour « améliorer la cohérence spatiale et pour utiliser les annotations comme
contrainte forte ». Les entrées du R-Net sont composées de 'image, de la segmentation
initiale, ainsi que de deux cartes de distance. La transformation de distance géodésique
est utilisée pour transformer les interactions en carte de distance.

Dans [Wang et al., 2018a] les auteurs utilisent une combinaison de scribbles et de bou-
ding box (¢ + f) comme annotations. Trois applications sont proposées : segmentation
multi-organe d’image 2D (fetal magnetic resonance slices) et deux taches de segmenta-
tions 3D de tumeurs cérébrales. La différence mise en avant par rapport a [Wang et al.,
2019] est 'adaptation & de nouveaux objets jamais vus auparavant. Un premier modéle
(P-Net [Wang et al., 2019]) apprend & segmenter des objets a ’aide d’une bounding box
(interaction f), et un second modeéle de raffinement peut (optionnellement) utiliser des
scribbles (interaction c¢) pour améliorer les résultats. Ils introduisent également une fonc-
tion de colit pondérée, qui utilise les interactions utilisateurs pour modifier 'importance
de chaque pixel dans le calcul de la fonction de cofit.



30 CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART

Stagel:
P-Net with
CRF-Net(f)
(automatic)
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Initial segmentation

Agreed by
the user ?

Refined segmentation Final segmentation
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R-Net with
CRF-Net(fu)

User interactions

FIGURE 2.12 — Apercu de la méthode interactive proposée par [Wang et al., 2019|. Le
modeéle P-Net propose une segmentation initiale raffinée par le modéle R-Net avec des
interactions utilisateurs mettant en avant les erreurs de segmentation.

A notre connaissance, la segmentation interactive basée sur ’apprentissage profond
ne semble pas avoir été utilisée en microscopie électronique cellulaire.

Dans nos expérimentations, nous évaluerons 1'utilisation de segmentation interactive
en commencant par les travaux de Xu et al. [Xu et al., 2016]. Cette méthode, bien que
limitée et ne permettant certainement pas d’atteindre les meilleurs résultats possibles,
nous permet néanmoins de comparer efficacement segmentation interactive et segmenta-
tion automatique entrainée sur des annotations faibles.

Dans cette section, nous nous sommes intéressés & la réduction du temps d’anno-
tation. Intéressons-nous désormais & I’amélioration de la qualité et de la cohérence des
segmentations produites.

2.2 Apprentissage profond et morphologie mathématique

La morphologie mathématique est une théorie pour l'analyse de structures basée
sur la théorie des ensembles, la géométrie intégrale et la théorie des treillis [Soille, 2004].
L’origine de la discipline remonte au milieu des années 1960, suite aux travaux de Georges
Matheron et Jean Serra. Depuis, de nombreux travaux théoriques et applicatifs ont permis
le développement d’outils variés de traitement d’image.

2.2.1 Les réseaux de neurones morphologiques

Les réseaux de neurones traditionnels ont été utilisés avec succés pour résoudre diffé-
rents problémes de traitement d’image : classification, segmentation, détection d’objet,
débruitage, etc. Ces réseaux traditionnels utilisent des unités de traitement linéaire, suivi
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de fonctions d’activation non-linéaires. Ce sont ces fonctions d’activations qui donnent
au réseau de neurones leurs propriétés non-linéaires. L'une des motivations des réseaux
de neurones morphologiques est de remplacer les opérations linéaires de somme des mul-
tiplications par des opérations non-linéaires de maximum des additions.

Les réseaux de neurones morphologiques ont été décrits presque simultanément de
deux maniéres différentes, par Wilson [Wilson, 1989] et par Davidson et Ritter [Davidson
and Ritter, 1990].

Les réseaux morphologiques de Wilson [Wilson, 1989 sont formulés de maniére
générale autour des filtres de rangs, ot les opérations maximum et minimum sont des cas
particuliers. Cette vision a inspiré la création d’architecture hybride entre unité linéaire et
filtres de rangs, les MRNNs (morphological / rank neural networks) |Pessoa and Maragos,
1996], MRL-filters (morphological / rank / linear) [Pessoa and Maragos, 1998] et MRL-
NN (morphological / rank / linear neural networks) [Pessoa and Maragos, 2000]. Les
MRNN sont des réseaux de neurones ou chaque neurone est une unité de traitement
morphologique. Les MRL-filters correspondent & une combinaison linéaire entre un filtre
morphologique (ou filtre de rang) et un filtre linéaire. Les MRL-NN sont des réseaux
composés de MRL-filters. Les MRL-NN sont trés généraux, un MLP est un cas spécifique
de MRL-NN et un MRNN est un cas spécifique de MRL-NN. Ces différents modéles et
leurs filtres peuvent étre optimisés par 'algorithme du gradient stochastique et la rétro-
propagation du gradient, mais leur utilisation ne s’est pas démocratisée et peu de résultats
sont disponibles en dehors des travaux de Pessoa et Maragos.

Les réseaux de neurones morphologiques de Davidson [Davidson and Ritter,
1990, Davidson and Hummer, 1993| utilisent des unités de traitement qui sont des di-
latations et des érosions. L’idée est de remplacer les opérations de base des neurones
par des opérations non-linéaires. LLa somme est remplacée par une opération maximum
et l'opération de multiplication des entrées par les poids, par une addition (mathéma-
tiques tropicales, algébre max-plus [Maclagan and Sturmfels, 2021|). Contrairement aux
modeéles présentés par Wilson qui « utilisent ["opération habituelle de multiplication et
de somme & chaque neud », ces modéles « utilisent 'opération d’addition et marimum
& chaque neeud » [Davidson and Ritter, 1990]|. On utilise 'opération de maximum des
additions pour produire les opérations d’érosion et de dilatation. On peut interpréter géo-
métriquement le résultat de chaque neurone morphologique comme une boite englobante
dans l'espace & N dimension des features [Sussner and Esmi, 2011], 1a ot un perceptron
sépare linéairement 1’espace.

Différents travaux [Ritter and Sussner, 1996, Sussner, 1998, Sussner and Esmi, 2011]
s’intéressent aux capacités de ces réseaux. Ils montrent que leur entrainement est trés
rapide, grace a l'utilisation d’heuristiques et leurs résultats sont bons sur les données
d’entrainement. Cependant, peu d’intérét a été apporté a la généralisation de ces modéles
[Sussner and Esmi, 2011, Zhang et al., 2019| ce qui les rend difficilement applicables.

Une extension, les réseaux de neurones morphologiques dendrites |Ritter and
Urcid, 2003, Ritter et al., 2003, Barmpoutis and Ritter, 2007, Sossa and Guevara, 2014]
se basent sur les avancées récentes de la neurobiologie et ajoutent & chaque neurone des
dendrites. Chaque dendrite correspond & une entrée du neurone, pouvant étre dans un
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état d’inhibition ou d’excitation. Une variation existe, les réseaux de neurones morpho-
logiques dendrites ellipsoidales, remplacant les hyper-boites par des hyper-ellipses [Arce
et al., 2017|. [Zamora and Sossa, 2016| proposent une solution pour entrainer les réseaux
de neurones morphologiques dendrites avec ’algorithme du gradient stochastique, qui
améliore significativement la généralisation et les résultats sur les jeux de tests. Une com-
paraison récente entre réseaux de neurones classique et réseaux de neurones morpholo-
gique dendrite montre de bons résultats sur une classe de probléme spécifique [Hernandez
et al., 2017], la classification multi-classes de point de spirales. Cependant, 1’apprentis-
sage est plus lent qu’avec un perceptron multicouche, et le probléme des spirales reste un
exemple jouet ou les réseaux de neurones morphologiques dendrites sont particuliérement
adaptés.

Réseaux de neurones morphologiques et algébre max-plus, min-plus Une
version revisitée du perceptron morphologique de Davidson [Sussner and Esmi, 2011] et
basée sur ’algébre max-plus, min-plus est proposée [Charisopoulos and Maragos, 2017].
D’autres travaux [Zhang et al., 2019] s’intéressent a ces réseaux, aux possibilités d’élagage
de modéles ainsi qu’a la proximité entre réseaux max-plus élagué et réseaux maxout

|Goodfellow et al., 2013].

2.2.2 Application de la morphologie mathématique en apprentissage
profond

L’utilisation des réseaux de neurones morphologiques reste encore assez restreinte,
mais les réseaux de neurones et les méthodes d’apprentissage profond font aujourd’hui
partie intégrante des outils de traitement d’images. Une combinaison entre méthode his-
torique comme la morphologie mathématique avec ’apprentissage profond n’est pas a
exclure, et une amélioration des méthodes d’apprentissage profond pourrait venir d'une
combinaison des deux domaines. Certains travaux récents tentent d’utiliser les principes
de morphologie mathématique sans s’éloigner de I'apprentissage profond plus tradition-
nel, en voici quelques exemples.

Masci et al. proposent une méthode basée sur des couches PConv qui effectuent
des pseudo-érosion et pseudo-dilatation. Une couche PConv est une couche de convolu-
tion avec un filtre dont les poids ainsi qu'un paramétre P sont appris. Le paramétre P
controle le type d’opération (P = 0 : convolution standard, P < 0 : pseudo-érosion, P
> 0 : pseudo-dilatation) [Masci et al., 2013]. Ces opérations sont effectuées en utilisant
la moyenne contre-harmonique (CHM pour counter-harmonic mean) [Angulo, 2010] afin
de pallier le probléeme de non-différentiation des opérations max et min. Ces couches
permettent d’étendre les CNN en MPCNN (Morphological Convolutional Neural Net-
work) [Masci et al., 2013| tout en restant compatible avec les méthodes et techniques
habituelles d’apprentissage profond (optimisation par SGD et backprop). Les résultats
présentés montrent un modeéle capable d’apprendre & effectuer les opérations d’érosion,
de dilatation, d’ouverture, de fermeture (exemple figure 2.13), des transformations cha-
peau haut de forme et de débruitage. Les résultats ne sont pas comparés & un réseau de
neurones convolutif classique.
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FIGURE 2.13 — Exemple d’apprentissage d'un opérateur de fermeture (élément structu-
rant ligne de longueur 10 orienté a 45 °) et d’ouverture (élément structurant carré de coté
5). Les noyaux L1 et L2 représentent ’état des poids des couches 1 et 2. [Masci et al.,
2013].

Avec leurs travaux [Kirszenberg et al., 2021, Hermary et al., 2022] les auteurs pro-
posent d’utiliser des opération LMorph basées sur la moyenne de Lehmer [Bullen, 2003]
et SMorph (Smooth Morphological). Des exemples de résultats d’apprentissage d’opéra-
tion de dilatation et d’érosion sont visibles en figure 2.14. De leur coté, dans [Shih et al.,
2019, Shen et al., 2022] les auteurs utilisent le soft-maximum et soft-minimum plutot que
la moyenne contre harmonique afin d’apprendre les éléments structurants d’opérations
morphologiques.

Nogueira [Nogueira et al., 2021] utilise des convolutions depthwise et pointwise ainsi
que des poolings depthwise pour reproduire des opérations d’érosion, de dilatation, d’ou-
verture, de fermeture et des approximations de reconstruction géodésiques avec un modéle
appelé DeepMorphNet. Franchi [Franchi et al., 2020] proposent d’utiliser des opérations
morphologiques exactes, le tout dans un systéme d’apprentissage profond complet de
bout en bout. Il remplace le max-pooling par un morphological-pooling.

Enfin, une autre approche peut étre utilisée afin de combiner morphologie mathé-
matique et apprentissage profond : utiliser des opérateurs morphologiques avant
ou aprés l'utilisation des images par un réseau de neurones. On peut utiliser les opé-
rations dans le but d’améliorer une image, d’extraire des caractéristiques intéressantes
pour I'analyse ou d’améliorer un résultat comme une segmentation.

On peut citer les exemples suivants, représentant différents types d’opérations utilisées
et d’applications.
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FIGURE 2.14 — Eléments structurants appris (avec p ou « correspondant aprés conver-
gence) pour des couches PConv, LMorph et SMorph de dilatation & et d’érosion & |Kirs-
zenberg et al., 2021].

— |Nasr-Esfahani et al., 2016] et [Selmi et al., 2017] utilisent des transformations
chapeau haut de forme afin d’améliorer des images d’angiographie aux rayon-X
[Nasr-Esfahani et al., 2016] et de plaque d’immatriculation [Selmi et al., 2017].

[Nur-A-Alam et al., 2021] utilisent diverses opérations d’érosion et de dilatation
pour améliorer des images d’empreintes digitales.

— [Wang et al., 2018b] utilisent une ouverture (érosion et dilatation) afin de supprimer
les points isolés et de lisser les contours de segmentations de tumeurs rectales dans
des images de résonance magnétique.

Dans leur article |Farfan Cabrera et al., 2021b| les auteurs effectuent une extrac-
tion de caractéristiques basée sur les arbres de composantes connexes [Salembier et al.,
1998, Najman and Couprie, 2006] et développés initialement par Grossiord et al. [Gros-
siord et al., 2015, Grossiord et al., 2017]. Une représentation schématique du principe de
fonctionnement proposé est disponible dans la figure 2.15.

C’est cette derniére approche, utilisant opération morphologique et opérateurs connexes
pour extraire des caractéristiques et d’une certaine maniére pré-traiter nos images que
nous avons choisi d’expérimenter.
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Dans ce chapitre, nous avons fait un état des lieux des méthodes de segmentation
utilisant I'apprentissage profond autour de notre problématique : la segmentation des
organelles dans les images de microscopie électronique FIB-SEM cellulaires. Nous avons
présenté les différentes méthodes existantes, leurs avantages, inconvénients. En conclusion
de ce chapitre, voici un résumé des positionnements que nous prenons vis-a-vis de cet
état de art.

— Premiérement, nous utiliserons ’architecture générale U-Net, tout en évaluant dif-
férentes modifications n’impactant pas la complexité ou le temps d’apprentissage
de maniére significative, le tout dans le cas binaire et multi-classes.

— Deuxiémement, nous évaluerons différents paramétres d’apprentissage.
— Taille de patch pour 'entrainement.
— Modéles 2D et 3D.
— Fonctions de pertes.
— Taille du jeu d’entrainement.
— Modéles pré-entrainés.

— Ensuite, nous comparerons les approches interactives et utilisant des annotations
faibles dans le but de réduire le temps utilisateur nécessaire & la création de données
manuelles.

— Enfin, nous expérimenterons 'utilisation d’opérateurs morphologiques et d’opéra-
teurs connexes afin de pré-traiter nos images dans le but d’améliorer la qualité de
nos segmentations.
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Dans ce chapitre, nous présentons les différents jeux de données utilisés pour entrainer
et évaluer nos modeéles. Nous détaillons premiérement les images utilisées dans le cadre
de la collaboration entre les laboratoires [Cube, IGBMC et GoetzLab, puis nous listons
les jeux de données publiques, proches de notre problématique.

Nous décrivons ensuite les différentes métriques utilisées pour évaluer la performance
de nos modéles, et étudions comment elles reflétent les différents aspects de qualité des
segmentations produites. Enfin, nous illustrons les propriétés des métriques sur de nom-
breux exemples.

3.1 Données

Dans cette premiére section, nous allons voir différents jeux de données. Un jeu de
données est composé d’une ou plusieurs images et des annotations associées, aussi appe-
lées segmentation de références.

Plusieurs informations sont importantes lorsque 1’on s’intéresse aux images de micro-
scopie électronique cellulaire :

— la résolution de I’image dans chacune des directions, qui correspond au nombre
d’unités de distance entre chaque voxel ;

37
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— le champ de vision correspond & la taille de la zone imagée. Pour 'axe Z c’est le
nombre de tranches ou de sections 2D de 'image 3D. Pour simplifier, les valeurs
de champ de vision sont données en voxels;

— la méthode de préparation de I’échantillon, la technique de fixation, la résine
utilisée, le type de coloration;

— la nature de I’échantillon, 'objet qui a été imagé ;
— linstrument utilisé, la méthode d’acquisition de 'image et ses paramétres.

Toutes les informations ne sont pas toujours disponibles, mais l'information la plus
importante et requise est la résolution de 'image. Les objets d’intérét ont une taille dans
le monde réel qui correspond & un nombre de voxels pour une certaine résolution. Si
la résolution change radicalement, le nombre de voxels représentant un objet changera
tout autant. L’information sur I'instrument, la méthode d’acquisition et de préparation
d’échantillon n’est pas une propriété directement utile pour le traitement des images,
mais permet de mettre en relation ou d’éloigner des images de différents domaines.

Nous ’avons vu dans le chapitre 1, le fonctionnement du FIB-SEM consiste a décaper
de fines tranches de I’échantillon lors du processus de coupe sériée puis & imager la surface
de la face révélée avec un microscope électronique a balayage. D’autres méthodes basées
sur la microscopie électronique & balayage permettent d’obtenir des images volumiques,
mais sans jamais atteindre la résolution Z du FIB-SEM |[Briggman and Bock, 2012].
On peut citer la MEB de surface de bloc séquentielle (Serial Block-Face Scanning Elec-
tron Microscopy, SBEM) [Denk and Horstmann, 2004] qui consiste a utiliser un couteau
en diamant afin d’enlever séquentiellement une couche d’environ 30 nm de I’échantillon
puis d’imager la nouvelle surface ainsi créée, ou encore la MEB en série automatisée
sur ruban (Automated Serial Sections to Tape Scanning Electron Microscopy, ATUM-
SEM) [Hayworth et al., 2006, Schalek et al., 2012] qui place des tranches successives
de ’échantillon, générées par un couteau en diamant, sur un ruban, permettant de ne
pas détruire ’échantillon lors du processus de coupe sériée. Enfin, on peut également se
reposer sur la microscopie électronique en transmission (MET) ou le faisceau d’électrons
est transmis & travers I’échantillon. Cependant les images ne représentent plus la surface
de ’échantillon a imager, mais une projection de la tranche. La méthode de MET par
série de sections [Harris et al., 2006] (Serial Sectioning for Transmission Electron Micro-
scopy, sSTEM) permet d’obtenir des images volumiques en découpant de fines tranches
de maniére séquentielle avant de les imager dans un MET.

Les résolutions typiques des différentes méthodes MEB sont listées dans la table 3.1.
La résolution XY peut étre bien meilleure en TEM (< 1 nm), mais la résolution utile, elle,
est limitée par la méthode de préparation de I’échantillon. Méme aprés cryo-substitution
(définition page 40) des meilleures résolutions que 2 nm n’ont que peu de sens compte
tenu de la conservation des structures présentes dans I’échantillon. La figure 3.1 présente
les différents principes de fonctionnement des méthodes citées.

Beaucoup d’autres paramétres d’acquisition peuvent affecter la résolution et le rap-
port signal sur bruit des images en MEB. Par exemple, I'intensité du courant, le temps
d’acquisition par pixel, la focalisation, le type de détecteur utilisé et le type d’électrons
collectés sont tout un panel de paramétres affectant ces images.
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Méthode résolution X/Y | résolution Z
FIB-SEM 5 5]
SBEM 10 25
ATUM-SEM | 4 30

TABLE 3.1 — Résolutions typiques des méthodes d’imagerie volumique basées sur la MEB

[Briggman and Bock, 2012].
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FIGURE 3.1 — Représentation schématique du fonctionnement des différentes méthodes

d’acquisition citées :
and Bock, 2012].

(a) ssTEM, (b) ATUM-SEM, (c) SBEM (d) FIB-SEM [Briggman

Méme lorsque la méthode d’acquisition est similaire, des méthodes de fixation dif-
férentes entrainent des différences fondamentales dans la représentation et la préservation

des organelles.

Les méthodes de fixation utilisées sur les images que nous analysons sont la fixation
chimique a température ambiante et la cryo-fixation par congélation haute pression et

cryo-substitution.
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Différentes résines peuvent étre utilisées comme les lowicryl® (acrylate, plus com-
munément acrylique) ou Epon® (polyépoxyde, plus communément epoxy). Ces résines
permettent de fixer ’échantillon biologique afin de pouvoir le couper en fines tranches
(coupes cellulaires) ou de décaper de fines tranches (FIB-SEM).

La fixation chimique & température ambiante utilise un réactif chimique (formaldé-
hyde, glutaraldéhyde) qui forme des liaisons covalentes entre les constituants cellulaires,
et les agrégent les uns aux autres pour former une masse solide réticulée autour de la-
quelle on laisse diffuser une résine qui polymérise et devient dure. Exemple d’une image
fixée chimiquement : figure 3.2a.

La fixation par congélation 4 haute pression suivie d’une substitution a
basse température (cryo-fixation et cryo-substitution) consiste a immobiliser les struc-
tures cellulaires par le froid, puis de remplacer I'eau par un solvant (p. ex. acétone), une
résine et un agent fixateur chimique (p. ex. tétroxyde d’osmium). I’objectif est d’immobi-
liser trés rapidement les structures cellulaires afin d’éviter des réorganisations internes. 11
faut toutefois éviter la formation de cristaux de glace lors de la congélation qui pourraient
perturber 'organisation cellulaire. Pour cela, il faut que la vitesse de refroidissement soit
trés élevée ; ’échantillon est communément plongé dans un bain d’éthane liquide refroi-
dis par de l'azote liquide & —196°C. Lorsque l’échantillon est trop épais (plus de 4-5
pum) la vitesse de refroidissement n’est pas suffisante et la baisse de température est
accompagnée d’une augmentation de pression (£ 2000 bar) pour prévenir la formation
de cristaux de glace. On peut alors atteindre des épaisseurs de vitrification de 100 &
200 pum. Aprés cette étape, les étapes de fixation chimique, de coloration et de substi-
tution sont faites & basse température (—20°C / —55°C) et sur un temps long, afin de
préserver au mieux la structure de 1’échantillon. Elles ont pour but d’inclure ’échan-
tillon dans une résine dure, de ponter chimiquement les structures et de produire du
contraste avec des agents de numéro atomique élevé diffusant beaucoup les électrons.
Certains agents chimiques tels que le tetroxide d’osmium sont non seulement des agents
de contraste de numéro atomique élevé, mais également des agents fixateurs ayant la
capacité de ponter chimiquement des protéines & l'intérieur des membranes biologiques.
Dans certains cas que nous verrons dans la sous-section 3.1.1, la coloration tétroxyde
d’osmium / acétate d’uranyl est utilisée et est mise en ceuvre dés le début de 1'opération
de cryo-substitution avant méme la polymérisation. Selon la nature et la concentration
des agents de contraste et les protocoles de cryo-substitution utilisés, 'apparence et le
contraste des images peuvent étre radicalement différents. Par ailleurs, selon la distance
de ’échantillon par rapport a la surface externe, la diffusion des agents de contraste peut
limiter 'intensité du contraste et contribuer & une apparence hétérogéne. Exemple d'une
image cryo-fixée et cryo-substituée : figure 3.2b.

Une seconde notion est importante concernant les données : la quantité d’anno-
tations produites par image. C’est la proportion de l'image qui est utilisable pour
I’apprentissage d'un modéle et pour son évaluation. Comme la production d’annotation
est coliteuse en temps, seule une partie des images est annotée.
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3.1.1 Données internes

Une partie des données que nous utilisons est issue de la collaboration avec des labo-
ratoires de recherche en biologie. Ces laboratoires produisent les images dans le but de
mieux comprendre le fonctionnement de la cellule. Dans cette sous-section, nous allons
lister les données auxquelles nous avons eu accés grace & ces partenariats.

Ces données sont considérées comme internes car indisponibles au public pour l'ins-
tant. Une partie des données issues de la collaboration avec 'TGBMC sont en cours de
publication. Il est & noter que les données auxquelles nous accédons ne sont pas les don-
nées brutes issues de ’appareil de mesure, mais des données ayant déja subi plusieurs
traitements. De plus grandes visualisations de ces images sont disponibles dans la section
A3.

IGBMC, équipe Schultz

Les premiers jeux de données sont issus de I'équipe Schultz de 'IGBMC. L’équipe
étudie la biologie structurale et est spécialisée en imagerie de microscopie électronique
cellulaire et moléculaire, en particulier avec les microscopes FIB-SEM. L’instrument uti-
lisé dans I’équipe est un Zeiss Auriga 60, un microscope FIB-SEM. La nomenclature
utilisée pour les images est la suivante : échantillon-acquisition, le numéro d’acquisition
est omis lorsqu’il n’y en a qu’une.

L’échantillon LW/ [Spiegelhalter et al., 2010, Alpy et al., 2013| correspond a une
expérience dans laquelle les cellules HeLa (lignée cellulaire cancéreuse utilisée en biologie
cellulaire et en recherche médicale) ont été infectées par un virus afin de produire la pro-
téine StarD3 [Wilhelm et al., 2017] qui fait des ponts entre le réticulum endoplasmique et
les endosomes. Le phénotype observé est un enrichissement du compartiment endosomal
et une amplification importante en endosomes tardifs. LW2 correspond a 1’échantillon
controéle, une cellule HeLa infectée par un virus qui n’exprime aucune protéine. Les échan-
tillons LW/ et LWZ2 sont cryo-fixés et cryo-substitués, ’enrobage utilisé est un lowicryl
(HM20) et la coloration un mélange osmium / acétate d'uranyl.

Voici le détail complet de la préparation utilisée pour les échantillons LW/ et LW2.
Nous n’irons pas dans les détails pour les autres échantillons, mais cet exemple permet
de mieux comprendre la difficulté de préparation de tels échantillons.

Les cellules Hela sont cultivées sur un disque de saphir recouvert de carbone dans un
mélange DMEM (Dulbecco’s Modified Eagle Medium, un milieu de culture utilisé pour
les cellules de mammiferes) contenant 10% de sérum feetal de veau, avant d’étre fixées
a haute pression & la température de ’azote liquide. L’appareil de congélation & haute
pression utilisé est un Leica EM PACT2. L’échantillon est deshydraté a —90°C dans de
I’acétone contenant du tetroxide d’osmium de ’acétate d’uranyl et du glutaraldéhyde. La
température est montée a —45°C pendant 18 heures avec une augmentation de 2,5°C /h.
Les cellules sont ensuite déshydratées avec de I’acétone et imprégnées de résine (Lowicryl
HM20) dans un bain pendant 2 heures. Quand la concentration en résine atteint 25%,
la température est augmentée & —25°C et la concentration en résine a 100%. Enfin, la
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résine est polymérisée & —25°C durant 48 heures & l'aide d’ultraviolet puis réchauffée a
température ambiante en 9 heures.

L’échantillon I8 correspond & une cellule HeLa non modifiée, fixée chimiquement &
température ambiante. Ce type de fixation préserve moins la structure de la cellule ainsi
que ses composantes.

Les images I3 et LW4-1 sont les premiéres sur lesquelles nous avons pu travailler dés
2019, et sont utilisées tout au long de la thése. Ces images bien que représentant toutes
deux une cellule HeLa sont de natures trés différentes.

Pour la premiére image, I3 (figure 3.2a) fixée chimiquement, les objets d’intérét sont
principalement reconnaissables grace & leurs membranes et a leur texture. Pour la se-
conde, LWJ-1 (figure 3.3) fixée par congélation a haute pression, les objets d’intérét sont
reconnaissables & leur niveau d’intensité.

En 2022, Victor Hanss, doctorant dans I’équipe Schultz a produit de nouvelles images
a partir de 'échantillon LW4 et LW2 : LW/4-2, LW4-3 (figure 3.3a), LW/-/ (figure 3.3b),
LW2-1 (figure 3.4a), LW2-4 (figure 3.4b) et LW2-5.

Les résolutions et taille de chacune des images sont disponibles dans la table 3.2.

(b) LWj-1

FIGURE 3.2 — Exemples d’images de coupes issues de l'image 13 et LW4-1.

Toutes les annotations ont été produites par Véronique Mallouh, ingénieur de re-
cherche au laboratoire IGBMC pour I’équipe Schultz, chargé du traitement et de I’anno-
tations des données. Pour ces images, les annotations ont été faites par tranches, ce qui
signifie que nous avons un nombre de tranches annotées. Pour l'image /3, les tranches
sont consécutives, pour 'image LW4-1 des blocs de 40 tranches sont annotés et espacés
de 40 tranches non annotés.

Pour 13, les organelles suivantes sont annotées :

— mitochondries (tranches 1 & 500);
— réticulum endoplasmique (tranches 172 & 251) ;

— mnoyau (tranches 1 & 250) ;
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(a) LW4-3 - o (b) LW4-

FiGURE 3.3 — Exemples d’images de coupes issues de I’échantillon LW4.

i

@ Iwe: | (b) LW2-4

FiGURE 3.4 — Exemples d’images de coupes issues de I’échantillon LW2.

— membrane cellulaire (tranches 1 & 250).
Pour LW4-1, les organelles suivantes sont annotées :
— mitochondries (8 blocs de 40 tranches) ;
— réticulum endoplasmique (2 blocs de 40 tranches) ;
— noyau (1 blocs de 40 tranches car il n’est plus présent ensuite) ;
— membrane cellulaire (8 blocs de 40 tranches) ;
— appareil de Golgi (1 blocs de 40 tranches) ;
— endosomes (8 blocs de 40 tranches).

La figure 3.5 montre un exemple d’annotation sur une tranche pour les images I3 et
LWJ-1. La figure 3.6 montre une représentation 3D des annotations des mitochondries
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> . Résolution (nm) Tailles (voxel)

Nom Echantillon 7Y < 7 Y <

I3 HeLa type naturel | 20 | 5 5 500 | 1710 | 2580
LW4-1 | HeLa STARD3 15175 75 600 | 1394 | 1832
LW4-2 | HeLa STARD3 8 8 8 422 | 1422 | 2048
LW4-3 | HeLa STARD3 8 8 8 426 | 1236 | 1936
LW4-4 | HeLLa STARD3 8 8 8 500 | 1402 | 2046
LW2-1 | HelLa témoin 8 8 8 1712 | 1624 | 2648
LW2-4 | HelLa témoin 8 8 8 521 | 1120 | 3140
LW2-5 | HeLa témoin 8 | 8 8 741 | 1398 | 3180

TABLE 3.2 — Résolutions et tailles des images IGBMC.

pour limage [3. Cette représentation correspond au résultat attendu dans le cadre de
nos travaux.

(a) LWj4-1, 6 classes (b) I3, 4 classes

B  Mitochondries M Réticulum endoplasmique
Noyau B Membrane cellulaire
B Endosomes B Appareil de Golgi

FiGURE 3.5 — Exemple d’annotations pour les images I3 et LW/-1.

Pour les images LW4-2, LW}-8 et LW4-4, des tranches non consécutives et représen-
tatives de 'image ont été sélectionnées manuellement. Cing tranches par image ont été
annotées pour les mitochondries, réticulum endoplasmique, noyau, membrane cellulaire
et endosomes. Des annotations faibles (annotation ot seule une partie des pixels est an-
notée) ont également été produites pour chacune des images, 25 tranches pour LW/4-2 et
10 tranches pour LW/4-8 et LW/-4. Ces annotations faibles correspondent a des annota-
tions plus rapides & produire; les objets n’ont pas besoin d’étre complétement annotés,
mais une nouvelle classe apparait, une classe de fond qui, dans le cas de segmentation
dense, est implicite par dualité avec les annotations.
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FIGURE 3.6 — Représentation 3D des mitochondries pour 'image I3.
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(a) I8 (b) LW4-1

FIGURE 3.7 — Répartitions des tranches annotées pour I3 et LW4-1. De gauche a droite,
mitochondries (vert), RE (rouge), noyau (jaune), membrane cellulaire (bleu), appareil de
Golgi (magenta) et endosomes (cyan).

La figure 3.8 montre un exemple d’annotation sur deux tranches de 'image LW/-2,
une annotation dense (figure 3.8a) et une annotation faible (figure 3.8b).
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La classe membrane cellulaire peut étre représentée de plusieurs maniéres : soit en
segmentant l'intérieur de la cellule, soit en segmentant uniquement la membrane avec
une épaisseur de quelques voxels. Ces deux méthodes de représentation sont quasi équi-
valentes, car il est possible de passer d’une représentation a 'autre. Dans le cadre de
I’entrainement d’un modéle de segmentation, cette différence de représentation est im-
portante et doit étre prise en compte pour obtenir de bons résultats. Dans le cas des
annotations faibles, I’absence d’annotations pour chaque voxel ne permet plus la créa-
tion d’une classe implicite représentant les éléments non annotés. Une mitochondrie peut
tout & fait ne pas étre annotée, mais cela ne signifie pas que ce n’en est pas une. Pour
résoudre ce probléme, la classe « extérieur » représentant le fond est utilisée.

La liste des données annotées est disponible dans la table 3.3 et leur répartition
représentée dans la figure 3.7.

.

(a) LW/-2, annotations denses (b) LW/-2, annotations faibles

FI1GURE 3.8 — Exemple d’annotations pour 'image LW/-2. Dans le cas des annotations
faibles, la membrane cellulaire est représentée par deux classes, une classe « intérieur »
(bleu) et une classe « extérieur » (blanc).

Nom Annotations (nombre de tranches)
MITO | RE | CELL | NUC | ENDO | GOLGI
I3 500 79 | 250 250 |0 0
LW4-1 | 320 80 | 320 40 320 40
LW4-2 | 5 5 5 5 5 0
LW4-3 | 5 5 5 5 5 0
LW4-4 | 5 5 5 5 5 0

TABLE 3.3 — Annotations disponibles pour les images IGBMC en nombre de tranches.
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GoetzLab

Une seconde collaboration avec le GoetzLab nous a permis d’obtenir des images FIB-
SEM de cellules cancéreuses in vivo. Le GoetzLab étudie la biomécanique des tumeurs et
de la cascade métastatique, responsable de la prolifération du cancer dans le corps [Follain
et al., 2018, Follain et al., 2020]. L’équipe étudie les mécanismes des métastases et se
concentre sur les fonctions des organelles [Goetz et al., 2007, Hyenne et al., 2015, Ghoroghi
et al., 2021].

Ces images sont de nature trés différentes, car représentant des cellules cancéreuses
in vivo obtenues dans des cerveaux de souris |[Karreman et al., 2016|. Elles sont plus
bruitées, mais également de taille beaucoup plus grande. Comme les noms donnés aux
images lors de leurs acquisitions sont longs et peu pratique & utiliser, nous avons donné
un identifiant aux images pour leur usage en interne. Les noms indiqués dans la table 3.4
sont des versions largement raccourcies des noms originaux. Nous avons principalement
travaillé sur une des six images FIB-SEM fournies, MB3-ROI1-2, renommée JG1 (figure
3.9), la seule pour laquelle des annotations ont été manuellement produites.

FI1GURE 3.9 — Exemple d'une tranche de I'image JG1.

Parmi les sept images fournies, six ont été imagées & 'aide d’'un FIB-SEM avec une
résolution isotrope de 8nm et une (JG7) avec la technique ssTEM. En effet, le GoetzLab
posséde plus d’une trentaine d’images, mais seules les 6 images présentées ici ont été
obtenues & ’aide d’un FIB-SEM.

Les images JGI et JG6 sont issues d’une méme acquisition, mais de deux cellules dif-
férentes. L’'image JG2 est issue de la méme expérience, mais d’un second échantillon. Les
images JG& et JG4 représentent deux acquisitions effectuées sur un méme échantillon.
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Les images JG1, JG2 et JG6 représentent des cellules JIMT-1, une lignée cellulaire
du cancer du sein. Les autres images correspondent a des images de cellules cancéreuses,
mais nous ne sommes pas certains de la lignée cellulaire.

Tous les échantillons ont été fixés chimiquement et ont été inclus dans une résine
Epon. Les résolutions et taille de chacune des images sont disponibles dans la table 3.4.
La figure 3.10 représente un exemple de tranche pour chacune des images.

(a) JG2 (b) JG3 (c) JG4

(d) JG5 (e) JG6 “ (f) JG7

FI1GURE 3.10 — Exemples de tranches des images GoetzLab.
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> . Résolution (nm) Tailles (voxels)

Nom ID | Echantillon <Y 7 < v 7
MB3-ROI1-2 JG1 | JIMT-1 8 8 8 2048 | 2824 | 3267
MB3-ROI2-Al-Inv-F | JG2 | JIMT-1 8 8 8 2544 | 2512 | 2208
MB1-ROI3-1 JG3 8 8 8 3474 | 1797 | 1462
MB1-ROI3-2 JG4 8 8 8 3265 | 2752 | 2982
Aligned2000 JG5 8 8 8 1724 | 2604 | 2000
MB3-ROI1-2-TCell2 | JG6 | JIMT-1 8 8 8 2048 | 2824 | 1000

MBO05-RO12-1 JG7 52 152 65 3011 | 5048 | 50

TABLE 3.4 — Résolutions et tailles des images GoetzLab.

Des annotations sont uniquement disponibles pour l'image JGI. Elles ont été pro-
duites par Véronique Mallouh. Les annotations sont composées de cing blocs de 384 x
384 x 384 voxels. Pour ces images beaucoup plus bruitées que celles provenant de 1’équipe
Schultz, il n’est pas possible de reconnaitre les organelles fines comme le réticulum en-
doplasmique. Les objets suivants ont été annotés :

— mitochondries ;

— noyau;

— membrane cellulaire ;
— paroi vasculaire.

La figure 3.11 montre une représentation 3D d’un bloc et ses annotations.
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(a) Image (b) Annotations

FIGURE 3.11 — Représentation 3D du cinquiéme bloc annoté de I'image JG1. Les couleurs
ne correspondent pas aux couleurs utilisées précédemment pour des raisons de lisibilité.
En bleu la membrane nucléaire, en vert les mitochondries, en jaune les membranes cel-
lulaires et en rouge la paroi vasculaire.

3.1.2 Données publiques

Dans cette sous-section, nous allons présenter plusieurs jeux de données publics. Nous
n’avons pas utilisé la plupart de ces jeux de données, soit car ils étaient trop différents de
notre application, soit inexistants lorsque les travaux en question furent menés. Cepen-
dant, leur utilisation pourrait étre intéressante pour des applications de pré-entrainement,
d’adaptation de domaine, ou pour se comparer plus facilement & d’autres méthodes.

Cet inventaire permet également de mettre en perspectives nos travaux, de compa-
rer les quantités de données produites par d’autres laboratoires de recherche et de voir
I’évolution dans la création de jeux de données.

Chacune des sous-sections présentées commencera par la liste des points communs
entre le jeu de données et notre problématique.

La table 3.5 résume les informations concernant ces données. La colonne annotations
permet de donner un ordre de grandeur du nombre de voxels (en milliards de voxels) qui
sont annotés. Cette valeur a un but informatif, mais ne permet pas de comparer les jeux
de données s’ils ne représentent pas les images aux mémes résolutions ou ne concerne pas
les mémes types d’annotations.

OpenOrganelle

e FIB-SEM e quasi isotrope 4nm e organelles ® multi-classes (35 classes)
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OpenOrganelle est un projet du laboratoire de recherche Janelia appartenant a l'ins-
titut médical Howard Hughes situé a Chevy Chase aux Etats-Unis. L’objectif du projet
est de proposer un portail de données d’images cellulaires et de segmentations issues de
leurs travaux [Heinrich et al., 2020, Heinrich et al., 2021, Xu et al., 2020, Xu et al., 2021].

Les images OpenOrganelle sont des images de microscopie FIB-SEM représentant
différentes cellules (HeLa, macrophages, lymphocytes T, cellule cancéreuse). Les données
sont publiquement accessibles, mais dans les faits, c’est 'accés pour la visualisation de leur
résultat qui est mis en avant (figure 3.12). La récupération des données d’entrainement
est possible, mais nécessite le téléchargement de toutes les données (environ 2800 Go) et
I'extraction des différents sous-blocs annotés.

FicuRrE 3.12 — Outil de visualisation en ligne des données OpenOrganelle, zoom sur un
bloc annoté.

Les images sont de trés grandes dimensions, quasi isotropes et représentent des cellules
entiéres. L’acquisition de telles images est loin d’étre trivial ; les images de cellules entiéres
sont longues et difficiles a acquérir. Pour donner un exemple, l'image jrc_ hela-2 a été
acquise en 25 jours.

Le jeu de données est composé de cing images :

— gre_hela-2, une cellule Hela;

— jrc_ hela-3, une cellule HeLa;

— gre_jurkat-1, une lymphocyte T';

— Jjrc_macrophage-2, un macrophage ;

— gjre_sum159-1, une cellule cancéreuse liée au cancer du sein.

Les images sont annotées par blocs (figure 3.13), en moyenne, des blocs de 2303, Le
nombre de blocs dépend des images :

— jre_hela-2 25 blocs;;
— jrc_hela-3 14 blocs;
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— gre_jurkat-1 13 blocs;
— gjrc_macrophage-2 13 blocs;
— gre_suml159-1 12 blocs.

Le jeu de données propose au total 35 classes annotées. Dans les faits, les classes sont trés
spécifiques voire redondantes ; les mitochondries sont par exemple séparées en 3 classes.

FIGURE 3.13 — Exemple d’'un bloc d’entrainements du projet OpenOrganelle [Heinrich
et al., 2020].

MitoEM

e organelle e mitochondrie

Le jeu de données MitoEM a été publié en 2020 [Wei et al., 2020] et est ensuite de-
venu le sujet d’un challenge ISBI 2021. Les images MitoEM sont issues d’un microscope
électronique a balayage multi-faisceaux (mSEM pour multi-beam scanning electron mi-
croscope) [Schalek et al., 2016, Shapson-Coe et al., 2021]. Les images représentent des
échantillons de tissus humains ou des tissus de rat.

Les annotations correspondent & la segmentation d’instances des mitochondries. Le
fait que les annotations soient des segmentations d’instances permet de les utiliser comme
jeu de données de segmentation sémantique. La segmentation d’instance est une tache
plus complexe qui demande en plus de la segmentation sémantique, de séparer les ins-
tances des différentes mitochondries entre elles. L’intégralité des deux images est seg-
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mentée (figure 3.14), ce qui en fait le plus grand jeu de données de segmentation de
mitochondries a ce jour.

MitoEM-R

MitoEM-H

Image Volume Small Mitochondria Large Mitochondria

FIGURE 3.14 — Visualisation des jeux de données MitoEM-H et MitoEM-R [Wei et al.,
2020].

ISBI 2012

e microscopie électronique cellulaire

Le jeu de données ISBI 2012 est issu du challenge du méme nom. Les images ssTEM
[Cardona et al., 2010, Arganda-Carreras et al., 2015] représentent le cordon nerveux
ventral d’une larve de drosophile. Les données d’entrainement sont composées de 30
tranches dont les structures neuronales ont été segmentées (figure 3.15). Les annotations
sont données de maniére in-out, c’est-a-dire blanc pour les voxels des objets segmentés
et noir pour le reste des voxels (qui correspondent principalement aux membranes).
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FIGURE 3.15 — Exemple d’image TEM ISBI 2012 et sa segmentation correspondante.

EPFL Lucchi

e FIB-SEM e isotrope 5nm e organelle e mitochondrie

Le jeu de données EPFL Lucchi, issu de I’article CVPR13 [Lucchi et al., 2012] est com-
posé d'une image FIB-SEM représentant une partie de 'hippocampe CA1 d’un cerveau de
souris. Les données annotées sont composées de deux sous-blocs de taille 165 x 768 x 1024
dont les mitochondries sont segmentées (figure 3.16).

FiGURE 3.16 — Exemple d’une tranche d’entrainement du jeu de données EPFL Lucchi.

Kasthuri 2015 (Kasthuri++)

e microscopie électronique cellulaire e organelle e mitochondrie

Le jeu de données Kasthuri 2015 est issu des travaux menés par ’équipe ayant ré-
digé l'article [Kasthuri et al., 2015|. Les images représentent des tissus cérébraux de souris
imageés avec la technique ATUM-SEM. Les annotations sont proposées pour les mitochon-
dries et d’autres objets (intra-)cellulaires comme les synapses, vésicules, fibre nerveuse,
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dendrites et cellules gliales. En 2020, une version améliorée et corrigée des annotations
pour les mitochondries a été proposée dans 'article [Casser et al., 2020].

FIGURE 3.17 — Exemple d'une tranche d’entrainement du jeu de données Kasthuri 2015
(uniquement la classe de mitochondries).

CREMI

e microscopie électronique cellulaire

Le challenge CREMI (Circuit Reconstruction from Electron Microscopy lmages) est
issu du laboratoire de recherche Janelia, tout comme OpenOrganelle. Le jeu de données
est composé de trois images ssTEM de cerveau de mouche. Tous les volumes sont segmen-

tés, les classes utilisées sont pour les neurones, synapses et relations synaptiques (figure
3.18).

Fi1GURE 3.18 — Exemple d’une tranche du jeu de données CREMI.

3D Platelet EM

e microscopie électronique cellulaire e organelles @ mitochondrie ® membranes cellu-
laires



56 CHAPITRE 3. DONNEES ET EVALUATION

Le jeu de données 3D Platelet EM est issu de l'article [Guay et al., 2021b| et est
composé de deux images 3D SBEM de thrombocytes (plaquettes sanguines) et de seg-
mentations sémantiques pour les deux volumes. Les segmentations proposées concernent
les cellules, mitochondries et différents objets spécifiques aux thrombocytes comme les
granules plaquettaires (figure 3.19).

FiGUurE 3.19 — Exemple d'une tranche d’entrainement du jeu de données 3D Platelet
EM. En jaune la cellule, en vert les mitochondries, en rouge les canalicules, en bleu, cyan
et violet, différents niveaux de granules plaquettaires.

CEM500k, CEM1.5M et CEM-MitoLab

e microscopie électronique cellulaire e organelle e mitochondrie

Le jeu de données CEM500k est trés différent de tous les autres. Ce jeu de données
est composé d’environ 500000 images cellulaires 2D, mais sans aucune annotation. Ces
images sont issues d’environs 600 volumes 3D et 10000 images 2D provenant de plus
de 100 projets d’imagerie différents. Plus récemment, le jeu de données a été agrandi
pour contenir 1,5 millions d’images (CEM1.5M). Ce jeu de données est en particulier
intéressant pour le pré-entrainement de modeéles 2D [Conrad and Narayan, 2021, Conrad
and Narayan, 2023].

Le jeu de données CEM-MitoLab est composé d’images provenant de CEM1.5M pour
lesquelles des annotations ont été créées pour les mitochondries [Conrad and Narayan,
2023]. Au total, ce sont 21860 images 2D qui sont annotées, représentant 135285 instances
de mitochondries.
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3.2 Evaluation

Dans cette seconde section, nous allons voir les différentes métriques permettant
d’évaluer nos segmentations, et discuter de leurs utilisations.

Il n’y a pas & I’heure actuelle de consensus sur la métrique & utiliser pour compa-
rer les résultats d’une segmentation. Les auteurs choisissent généralement les métriques
en fonction de leur domaine d’application et des méthodes utilisées dans les références
antérieures, afin de permettre une comparaison sur des jeux de données similaires.

Dans le domaine de la segmentation sémantique d’images de la vie courante, c’est plus
généralement l'intersection sur union (loU pour Intersection-over-Union) qui est utilisée.
Dans le domaine biomédical, on utilise plus réguliérement le F1l-score.

Par exemple, les auteurs de [Cigek et al., 2016, Chen et al., 2018a] donnent leurs
résultats en intersection sur union, les auteurs de [Haberl et al., 2018, Heinrich et al.,
2021] en Fl-score et les auteurs de [Xiao et al., 2018, Liu et al., 2020] proposent les deux
métriques.

Pour illustrer notre propos, et évaluer 'utilisation de chacune des métriques dans
les différents domaines, nous avons analysé les résultats de benchmark disponible sur le
site paperswithcode.com, en comptant les occurrences de chacune des métriques (seule
la métrique principale est comptée). Pour le domaine de segmentation sémantique bio-
médicale, nous avons regroupé les taches suivantes : segmentation d’images médicales,
segmentation de lésions, segmentation de tumeurs cérébrales, segmentation cellulaire,
segmentation de vaisseaux rétiniens et segmentation d’images médicales 3D. Au total,
nous avons sélectionné 175 benchmarks, 100 taches de segmentation sémantique classique
et 75 taches biomédicales. Pour les 100 taches de segmentation, l'intersection sur union
est utilisée 80 fois, le F1-score 8 fois et d’autres métriques 12 fois. Pour les 75 taches de
segmentation biomédicale, I'intersection sur union est utilisée 13 fois, le F1-score 53 fois
et d’autres métriques 9 fois. La figure 3.20 représente graphiquement ces proportions.

Il existe d’autres métriques, moins courantes qui peuvent également étre informatives
sur la qualité d’une segmentation. On peut regrouper les différentes métriques en trois
sous-groupes. Les mesures de recouvrement, les mesures de distances aux contours et les
comparaisons de composantes connexes.

3.2.1 Mesure de recouvrement

Une mesure de recouvrement permet de comparer les proportions de pixels de 'image
qui sont correctement classifiés par rapport aux pixels erronés. Les mesures de recouvre-
ment utilisent les notions de vrais positifs (TP pour true positive), vrais négatifs (TN
pour true negative), faux positifs (F'P pour false positive) et faux négatifs (FN pour
false negative) qui sont représentées schématiquement dans la figure 3.21. On note res-
pectivement P la prédiction et G la segmentation de référence.

A partir de ces notions, nous pouvons construire des métriques de recouvrement.
Nous I’avons vu précédemment, les métriques les plus communes en segmentation sont
I'intersection sur union et le Fl-score.
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FiGurEe 3.20 — Représentation de l'utilisation des métriques intersection sur union et
Fl-score dans le domaine de la segmentation.
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FIGURE 3.21 — Résumé schématique des notions d’erreurs possibles par pixel des mesures
de recouvrement.

Dans le cas ol les masques de segmentation sont discrets et binaires, le Fl-score est
équivalent a l'indice de Sgrensen-Dice. Dans le domaine de la segmentation, le terme
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Fl-score est généralement utilisé lorsqu'une métrique est concernée alors que le terme
Dice est souvent préféré lorsque 1'on parle de fonction de colt permettant d’entrainer un
réseau de neurones, mais ce n’est pas une régle, les deux termes étant parfois mélangés.
De méme, 'intersection sur union est parfois appelé indice de Jaccard. Nous définissons
les équivalences entre notations ensemblistes et binaires dans les équations 3.1 & 3.4.

|P|=TP + FP (3.1)
|G| =TP+FN (3.2)
IPNG|=TP (3.3)
IPUG|=TP+FP+FN (3.4)

Les équations 3.5 & 3.11 décrivent les métriques les plus courantes ainsi que les équi-
valences IoU / Jaccard (noté JSC) et F1 / Dice (noté DSC). Il est important de ne pas
confondre I'exactitude (accuracy en anglais) et la précision.

TP+TN
TP+TN+ FP+FN
TP

Precision — — LT .
recision = o (3.6)

Accuracy = (3.5)

TP
Recall = m (37)

Fl— 2 x Precision X Recall

3.8
Precision + Recall (3.8)

_ 2x TP
- 2xTP+FP+FN

2P NG
[Pl +lG
2 x TP

T TP+ FP+TP+FN
2x TP

T 9XTP+FP+FN
—F1

DSC =

TP

JSC:TP+FP+FN

(3.10)
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IPNG|

|PUG|

B TP
TP+ FP+FN
= JSC

IoU = (3.11)

Pour nos mesures de recouvrement, nous avons décidé d’utiliser le Fl-score, la mé-
trique la plus commune dans notre domaine d’étude.

3.2.2 Mesures de distance aux contours

Les mesures de distance permettent d’évaluer le bon placement des contours des
objets segmentés. Comparées aux mesures de recouvrement, les mesures de distances aux
contours sont plus sensibles aux modifications topologiques des composantes connexes
(fusion, trou) tout en étant moins sensibles aux légers déplacements de contours.

La distance de Hausdorff permet de mesurer une distance entre deux ensembles. Si
on définit une distance orientée qui correspond & la distance maximum entre les points
d’un premier ensemble vers le point le plus proche dans le second ensemble, la distance
de Hausdorff correspond & la distance maximale des distances orientées entre les deux
ensembles. C’est la valeur maximale des distances minimales.

On considére nos deux masques de segmentation G et P comme deux ensembles non
vides d’un espace métrique et d(x, A) la distance d’un élément x vers un ensemble A :

A) = mi — 12
(. 4) = min [z~ y], (312)

La distance de Hausdorfl dg est définie comme :

dy(P,G) = max { sup d(z,G), sup d(y,P) } (3.13)
zeP yeG

Sion adapte la formulation aux contours des segmentations notés G pour les contours
de G et P pour les contours de P, la distance de Hausdorfl correspond & la distance de
surface symétrique maximale [Yeghiazaryan and Voiculescu, 2018] :

HD = max{ max d(z,0G), max d(y, OP) } (3.14)
x€OP yeoG
La distance de surface moyenne est définie de la méme maniére, mais en utilisant la
distance moyenne plutot que la distance maximale. La distance de surface symétrique
moyenne (ASSD : average symmetric surface distance) est une mesure permettant de
caractériser la différence moyenne de distance entre les contours des objets segmentés.
C’est la valeur moyenne des distances minimales.
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> d(x,0G) + 3 d(y,0P)
x€OP yeoG

|0OP| + |0G]
On peut trouver différentes formulations ou noms pour ’ASSD comme la distance de

Hausdorff moyenne [Aydin et al., 2021] ou dans le cas plus général d’ensembles de points,
la distance de chanfrein [Nguyen et al., 2021].

ASSD =

(3.15)

La distance de Hausdorff donne une information sur le pire élément, alors que I’ASSD
sur la moyenne de tous les éléments. Pour nos mesures de distance aux contours, nous
utiliserons I’ASSD.

3.2.3 Mesure de composantes connexes

Les mesures de composantes connexes comptent les composantes connexes correcte-
ment segmentées. Pour effectuer une mesure de composantes connexes, on traite chaque
composante individuellement. On définit ensuite les résultats positifs et négatifs en fonc-
tion d’une mesure de recouvrement ou d’une mesure de distance. Dans le cas de la seg-
mentation sémantique ol les objets ne sont pas instanciés, on peut uniquement utiliser
des mesures de recouvrement qui ne dépendent pas des faux positifs et vrais négatifs.
On peut par exemple utiliser le rappel (équation (3.7)). Ce probléme n’est pas présent
en segmentation d’instances. Contrairement aux mesures de recouvrement et de distance
aux contours, les mesures de composantes connexes sont sensibles aux objets quelles que
soient leurs dimensions.

Pour le challenge MitoEM (ISBI 2021) de segmentation d’instances |[Wei et al., 2020],
la métrique d’évaluation correspond a I’exactitude sur les composantes : une composante
est valide si son intersection sur union dépasse 75%.

Dans notre article de 2021 portant sur la segmentation automatique des organelles
[Meyer et al., 2021], nous proposions un comptage des mitochondries et réticulum endo-
plasmique correctement détectés, sous-détectés et non détectés. Les statuts de détections
étaient définis en fonction de valeurs seuils du rappel (> 0,8 détectés et < 0,10 non
détectés).

3.2.4 Comparaison des mesures

Dans cette derniére sous-section, nous allons présenter plusieurs exemples afin de
montrer comment les différentes métriques que nous avons choisies se comportent en
fonction de différentes erreurs de segmentation potentielles. Nous verrons que méme si les
mesures sont basées sur des concepts différents, en pratique, les tendances sont similaires.

Pour commencer, le premier exemple de travail met en avant les limitations de cha-
cune des métriques. Nous avons créé des segmentations de référence et segmentations
synthétiques. Les segmentations proposées sont de nature différente, mais pourtant, ont
des scores similaires. Dans le premier cas (figure 3.22), les Fl-score des deux segmenta-
tions sont égaux. Dans le second cas (figure 3.23), ce sont les ASSD qui sont quasiment
égaux.
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Meéme si dans la pratique, il est peu probable que ce genre de cas survienne, 1'utili-
sation des deux métriques permet d’étre certain que la segmentation ne présentera pas
d’aberrations.

(a) Fl-score : 85,9%, ASSD : 19,6 (b) Fl-score : 85,9%, ASSD : 30,2

FIGURE 3.22 — Exemple de travail : Fl-score similaire.

(a) Fl-score : 56,3%, ASSD : 29,5 (b) Fl-score : 27,6%, ASSD : 29,6

F1GURE 3.23 — Exemple travail : ASSD similaire.

Pour ce second exemple, nous avons extrait une coupe de la segmentation de référence
de'image LW/4-1 pour les classes des mitochondries et du réticulum endoplasmique. Nous
leur avons appliqué des transformations visant & simuler des erreurs de segmentation,
érosion ou dilatation avec un élément structurant en forme de disque et de rayon croissant,
décalage de plusieurs pixels dans une direction et transformation élastique [Simard et al.,
2003] de plus en plus forte.

Les résultats sous forme de graphiques sont présents dans les figure 3.24 a 3.27. On
représente 'opposée de la valeur de ’ASSD afin de mieux visualiser la tendance avec le
Fl-score.

On remarque que si les tendances sont similaires, I’ASSD pénalise systématiquement
plus fortement la classe des mitochondries (plus gros objets). On peut également re-
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marquer que dans le cas des déformations élastiques, I’ASSD est fortement impacté dés
qu’une faible déformation est appliquée.

1.0 0 1.0 0

0.9 =2 0.9 -2
Yos -4 0 Yos -4 QO
s 2 s 7
o < a2 <
£10.7 -6 0.7 -6

0.6 -8 0.6 -8

% 3 4 e 8 % 3 4 s 8

(a) mitochondries (b) réticulum endoplasmique

F1GURE 3.24 — Transformations de la segmentation de référence par érosion avec un
élément structurant de plus en plus grand.
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F1GURE 3.25 — Transformations de la segmentation de référence par dilatation avec un
élément structurant de plus en plus grand.
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FicuRrE 3.26 — Transformations de la segmentation de référence par décalage avec un
décalage de plus en plus grand.
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FIGURE 3.27 — Transformations de la segmentation de référence par transformation élas-
tique de plus en plus forte.
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(a) érosion (b) dilatation

(c) décalage (d) transformation élastique

Mitochondries B Réticulum endoplasmique
Mitochondries FN B Réticulum endoplasmique FN
Mitochondries FP M Réticulum endoplasmique FP

FIGURE 3.28 — Exemple des transformations appliquées.
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Dans la plupart des cas, la variation est similaire entre les deux métriques. On re-
marque pour le cas de I’érosion, que le réticulum endoplasmique est fortement impacté.
C’est une classe composée de petits objets qui disparaissent trés rapidement si ’'on érode
trop la segmentation. La transformation élastique est la seule transformation n’entrainant
pas une dégradation quasi linéaire des résultats.

En pratique, I'analyse de plusieurs métriques est nécessaire lorsque les résultats sont
difficiles & interpréter, que les scores sont trés proches ou bruités. Par exemple, dans
certains cas que nous verrons dans le chapitre 4, deux méthodes sembleront trés proches
en F1-Score alors que ’ASSD permet de mettre en évidence une différence significative
de qualité.

Dans ce chapitre, nous avons présenté les différents jeux de données que nous uti-
liserons, ainsi que ceux proches de notre problématique. La multiplication récente du
nombre de jeux de données rend compte d’'un intérét grandissant pour les méthodes
utilisant I’apprentissage, mais également d’un besoin grandissant du cété des biologistes.

Nous avons également détaillé les métriques que nous utiliserons pour évaluer nos
segmentations, et montré comment ces mesures se comportent en fonction des différentes
erreurs de segmentation.
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Dans ce chapitre sont présentées nos principales contributions. Nous détaillons les
méthodes employées, dont une partie est issue de méthodes préexistantes, mais aussi
des propositions de processus nouveaux. Nous présentons les expérimentations mises en
ceuvre afin d’évaluer les améliorations proposées dans le but d’obtenir une segmentation
sémantique (voir chapitre 1) pour nos images.

Tout d’abord, nous détaillons le protocole expérimental et les données utilisées pour
nos expériences. La seconde section concerne la segmentation d’image automatique ba-
sée sur les méthodes d’apprentissage profond adaptées & notre contexte. Nos images sont
des volumes 3D ; nous comparons alors 1'utilisation de modéles 2D et 3D, la taille des
patchs utilisés pour ’entrainement ainsi que les variations de composition de ces mo-
déles. Nous souhaitons segmenter plusieurs organelles ; nous évaluons donc les approches
multi-classes et binaires et I'effet des fonctions de perte sur les différents objets d’intérét.
De plus, nous travaillons avec des jeux de données composés de peu d’images ; nous étu-
dions alors 'impact de la taille des jeux de données sur les segmentations ainsi que les
approches utilisant des modéles pré-entrainés. Nous présentons également une expérimen-
tation proposant d’utiliser une méthode d’adaptation de domaine avec un CycleGAN.
Ensuite, la troisiéme section s’intéresse aux méthodes interactives et faiblement supervi-
sées. Enfin, dans la derniére section, nous nous concentrons sur les méthodes utilisant &
la fois apprentissage profond et morphologie mathématique.

La figure A.25 représente schématiquement 'exploration scientifique suivie au cours
de la thése.

4.1 Protocole expérimental

Dans cette section, nous présentons le protocole expérimental mis en place afin de
comparer quantitativement les méthodes et variations de parameétres. Ce protocole prend
en compte les aspects pseudo-aléatoires de I’entrainement et 'interdépendance des modi-
fications apportées aux méthodes. Le résultat final d’un entrainement de modeéle dépend
de plusieurs paramétres aléatoires comme l’initialisation des poids du modéle, 'ordre
dans lequel les données d’entrainement sont utilisées ou encore les augmentations de
données aléatoires appliquées. Il est possible de supprimer les variations aléatoires d’un
entrainement en fixant les parameétres d’initialisation des générateurs pseudo-aléatoires,
mais cela ne permet pas de comparer correctement des méthodes, uniquement de prouver
une réplication. Dans la plupart de nos expérimentations, en répétant suffisamment de
fois les entrainements, on peut trouver un résultat ot une méthode A est meilleure quune
méthode B pour un individu donné, sans pour autant que la méthode soit statistiquement
meilleure.

Dans un monde ou les ressources seraient illimitées, nous pourrions répéter les en-
trainements des milliers de fois, mais cela n’est pas possible en réalité. En moyenne,
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un entrainement complet dure entre 6 et 24 heures; il est donc nécessaire de trouver
un compromis entre ressources disponibles et taille de ’échantillon. Pour comparer nos
méthodes, nous répétons les expériences, plusieurs fois; ce nombre varie, mais est géné-
ralement compris entre 5 et 10.

Les résultats sont donnés sous forme de boites & moustache des scores. Comme les
résultats de nos expériences sont calculés sur des effectifs relativement faibles, des va-
leurs extrémes pourraient avoir un impact trés fort sur le calcul de la moyenne et de
I’écart-type. Les boites & moustache représentent les valeurs correspondant au minimum,
maximum, médiane, premiére et troisiéme quartile.

Dans certain cas, des cercles présents en dehors des distributions correspondent &
des valeurs extrémes. Les moustaches ne s’étendent pas plus qu’a un certain point de
I’écart inter-quartile. Par défaut, la bibliotheéque logicielle Python Matplotlib utilise un
paramétre égal & 1,5. Les moustaches ne s’étendent alors pas plus qu’a 1,5 x IQR avec
IQR = Q3 — Q1. Si un élément est & une distance supérieure, il sera représenté sous
forme d’un point blanc. Nous avons choisi de garder ce paramétre par défaut afin de
rendre nos travaux les plus aisés a lire pour les lecteurs ayant I’habitude de ce format.

Les expérimentations ont été effectuées tout au long de la these, ce qui explique
certaines variations de paramétres, des jeux de données n’existant pas encore au moment
ou l'expérimentation a été effectuée.

Pour toutes nos expériences, nous utilisons 'optimiseur Adam [Kingma and Ba, 2015],
une extension de l'algorithme du gradient stochastique permettant des convergences plus
rapides. C’est actuellement I'algorithme d’optimisation le plus utilisé dans la communauté
et nous l'utilisons avec les paramétres par défaut (o = 0,001, g1 = 0,9, B2 = 0,999, € =
1e—07). Nous appliquons également systématiquement des augmentations aux données,
rotations et symétries. Nous avons choisi de ne pas utiliser 'augmentation basée sur les
déformations en raison de la nature de nos données pour lesquelles la forme est trés
importante pour caractériser les objets.

Jeux de données

Chaque jeu de données est séparé en trois parties, qui correspondent & trois phases
d’utilisation d’un modeéle.

— Train : la partie utilisée pour entrainer le modéle.

— Valid : la partie de validation, pouvant étre utilisée pour choisir des parameétres ou
sélectionner un état d’entrainement.

— Test : la partie utilisée uniquement pour tester les modéles et produire des résultats
quantitatifs.

La partie de test doit impérativement étre disjointe des autres parties afin d’évaluer
correctement les performances du modéle sur de nouvelles données, des données non
utilisées pour D'entrainement. Il est également préférable que les deux autres parties,
train et valid, soient disjointes, dans le but d’éviter le sur-apprentissage. Nous utilisons
par exemple le jeu de validation pour évaluer le modéle entrainé a chaque époque et ainsi
sélectionner le modéle intermédiaire avec les meilleures performances.
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Nous séparons spatialement au maximum le jeu d’entrainement du jeu de test. Les
coupes sélectionnées pour faire partie de ces ensembles sont volontairement écartées par
I’ensemble de validation. Le tableau 4.1 résume les noms et informations sur les jeux de
données utilisés dans la section 4.2. Une version plus détaillée est disponible en annexe
(A.2). Dans les sections suivantes, nous référencerons directement les noms des images,
sous-entendant le jeu de données complet (chapitre 3).

Jeu de données Image Coupes Classes

Train | Valid | Test | Mi | Re | Ce | Nu | En
I3-ISBI 13 40 20 19 X X X X
LW4-ISBI LW4-1 40 20 20 X X X X

) 13 40 20 20
IGBMC-S-multi 1WA A0 20 20 X X
13 490 5 5

IGBMC-620-MITO 1WA 111 4 5 X
I3-ISO 13 800 100 100 X
LW4-1SO LW4-1 80 40 40 X X X X
JG1-Mito 5 x 384 JG1 1536 | 192 192 X
MitoEM-H MitoEM-H | 400 100 X

TABLE 4.1 — Résumé des noms donnés aux jeux de données utilisés. Pour les jeux de
données comportant le suffixe « ISO », les images ont été rendues isotropes en générant
de nouvelles coupes par interpolation.
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4.2 Segmentation automatique avec annotations denses

Dans cette section, nous étudions des variations dans nos méthodes de segmenta-
tion en nous inspirant de 1’état de I’art. Nous nous focalisons sur les modéles dérivés de
I’architecture U-Net, un modéle éprouvé et performant. L’objectif est de déterminer la
meilleure approche & adopter pour nos images bruitées, faiblement contrastées et conte-
nant de nombreux objets complexes. Nous étudions également 'impact de la quantité de
données annotées sur les résultats de nos modéles.

Notre étude est articulée autour de sept idées.

Modéles multi-classes ou binaires.

Modéles 2D ou 3D.

Variations de couche pour ’architecture U-Net.
Taille des patchs.

Taille du jeu de données.

Fonction de perte.

R A T A e

Modéle pré-entrainé.

Dans le chapitre 2, nous avons vu que différentes variations de méthodes sont pro-
posées pour la segmentation d’images, en particulier pour les images de microscopie
électronique. La plupart des améliorations sont interdépendantes; il serait trop cotiteux
en nombre d’expériences et donc en heures de calcul d’évaluer toutes les variations en
méme temps. Nous avons évalué la plupart des variations de maniére indépendante, mais
également répété dans d’autres contextes les expériences dont les conclusions étaient
peu significatives. Pour rendre ’enchainement des sous-sections plus agréable & la lec-
ture, 'ordre des sous-sections n’est pas celui des expériences qui ont été menées tout au
long de la thése, mais permet d’en faire une synthése de maniére plus compréhensible.
Dans chaque cas, nous présenterons les résultats d’une expérience, mais la plupart des
expériences ont été répétées sur plusieurs jeux de données avec différentes variations.

Les caractéristiques des expériences de cette premiére section sont résumées dans la
table 4.2. Les colonnes de la table correspondent aux informations suivantes :

— Rep : nombre de modéles entrainés et évalués pour chaque cas;
— Archi : le nom de 'architecture utilisée ;

— Loss : le nom de la fonction de perte utilisée ;

— Patch : la taille des patchs utilisés pour ’entrainement ;

— Batch : la taille des lots utilisés, en anglais, la batch size;

— Data : le jeu de données utilisé.

4.2.1 Modéles multi-classes et binaires

Dans cette premiére sous-section, nous étudions les différences entre modéles multi-
classes et binaires pour la segmentation des images. Notre objectif est de produire une
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Partie | Rep Archi Loss Patch | Batch Data
421 |6 U-Net Lpist | 256 x 256 | 32 IGBMC-S-multi
422 |5 U-Net Lpice | 256 x 256 | 6 LW4-1S0O
Lpist | 16 x 192 x 192 | 1
80 x 80 x 80| 1
423 |6 * Lpist | 256 x 256 | 16 MitoEM-H

32 x 256 x 256 | 1
32 x 128 x 128 | 4

124 |10 | CNN Lew | *]16 IGBMC-620-MITO
125 |10 | U-Net LDist | 256 x 256 | 8 13-1SO *
JG1-Mito 5 x 384 *
426 | 10* | U-Net * 512 x 512 | 4 MitoEM-H
32 x 256 x 256 | 1
127 |15 | U-Net LDice | 256 x 256 | 4 13-1SBI
Eff-U-Net LW4-ISBI

TABLE 4.2 — Résumé des caractéristiques des expériences de la section segmentation
automatique. Le symbole * signifie que I'expérience comporte des variations ou détails
supplémentaires dans la section en question.

segmentation multi-classe de nos images. Le nombre de classes dépend des images et des
annotations que nous utilisons sur les images en question.

Pour obtenir la segmentation, deux approches sont envisageables. D’un cdté, nous
pouvons utiliser un modéle multi-classe, qui est entrainé a prédire sur toutes les classes en
méme temps. Le modéle prédira un vecteur de longueur |C| pour chaque pixel. D'un autre
cOté, nous pouvons entrainer un modeéle binaire différent pour chaque classe et utiliser
plusieurs modéles binaires indépendants afin de prédire chaque classe indépendamment.

L’approche binaire est intéressante pour deux raisons. Premiérement, un modéle bi-
naire est techniquement plus facile & entrainer, il n’est pas nécessaire de s’assurer que les
différentes classes soient correctement segmentées en méme temps avec une seule fonc-
tion de cofit. Ensuite, il est possible de maniére triviale d’adapter la quantité de données
pour chacune des classes, il n’est pas nécessaire qu’une coupe soit annotée pour toutes
les classes pour qu’elle soit utilisable. Il y a cependant besoin de mettre en place une
stratégie de fusion des résultats et il est indispensable d’entrainer & nouveau tous les
modéles lorsque 1’on souhaite segmenter une nouvelle image.

Expérience

Dans cette expérience, nous comparons les segmentations produites par des modeéles
multi-classes & des segmentations produites par des modéles binaires.

Nous utilisons quatre modéles (deux modeéles binaires et deux modéles multi-classes)
et les entrainons a segmenter les images I3 et LW/-1 simultanément. Les deux modéles
binaires correspondent aux deux classes, « Binaire-M »pour la classe des mitochondries
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et « Binaire-R »pour la classe du réticulum endoplasmique (RE). Les deux cas multi-
classes (Multi-a et Multi-f) ne sont pas implémentés de la méme fagon, mais sont trés
proches. Dans le cas «, on calcule les cotiits en une seule fois alors que dans le cas (3, le
modéle posséde des sorties indépendantes et on calcule les cofits pour chacune des classes
séparément avant d’en faire la moyenne. Le cas 8 était originalement prévu dans le but
de pondérer les classes, mais cette fonctionnalité n’a pas été nécessaire.

La figure 4.1 regroupe les résultats de cette expérience. Les mesures de distance sont
similaires et cohérentes avec les mesures de Fl-score. Le F1-Score est compris entre 94%
et 97% pour la classe des mitochondries et entre 71% et 75% pour le RE. Pour I'image
13, les scores médians sont proches et d’environ 95% pour les mitochondries et de 73%
pour le RE. Pour I'image LW/-1, les scores médians sont également proches, mais les
distributions des résultats sont plus restreintes.

F1 I3 Mitochondrie F1 LW4 Mitochondrie

0.960 g @
==

0.955

H g
0.945 l

Binaire-M Multi-a Multi-B Binaire-M Multi-a Multi-B
(a) Mitochondrie

F1 13 Réticulum Endoplasmique F1 LW4 Réticulum Endoplasmique

0.75 T
0.74 =+ é

0.73

0.72 L O =
g B

Binaire-R Multi-a MuI'ti-B Binaire-R Multi-a MuI'ti-B
setup setup

0.71

(b) Réticulum Endoplasmique

FIGURE 4.1 — Résultats de 'expérience binaire et multi-classes.

Les modéles multi-classes donnent généralement de meilleurs résultats avec des jeux
de données égaux, mais la création de jeux d’entrainement est plus longue et difficile.
Les modéles binaires peuvent ainsi donner de meilleurs résultats sur des classes spé-
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cifiques ot l'on aurait plus de données annotées. Nous avons réalisé un essai ot l'on
reproduit 'expérience en donnant & un modéle binaire 500 coupes avec les annotations
des mitochondries pour 'image /3. Le modéle binaire est alors meilleur que les modéles
multi-classes présentés.

Néanmoins, il est important de remarquer que les différences sont trés faibles, et que
dans la plupart des cas, ’amélioration n’est pas significative.

Le choix entre modeéles binaires et multi-classes dépend principalement du cas d’uti-
lisation et des données disponibles. S’il n’existe aucune donnée, et que 'objectif & long
terme est de segmenter automatiquement plusieurs images, les modéles multi-classes sont
a privilégier. Si I'objectif est de segmenter rapidement quelques classes afin d’analyser
une image complexe, I'utilisation de plusieurs modéles binaires semble plus indiqué.

Dans la suite, nous utiliserons & la fois des modéles multi-classes et des modéles
binaires, ces derniers permettant de nous concentrer sur une classe en particulier et
d’éviter d’introduire des biais (améliorations différentes sur les classes distinctes) dans
nos expériences.

4.2.2 Modéles 2D et 3D

Dans cette sous-section, nous comparons l'utilisation de modeéles 2D et 3D. Nos images
sont des volumes 3D, en ’occurrence des images anisotropes dont ’anisotropie est connue.
Cette information tridimensionnelle peut étre intéressante pour correctement segmenter
certaines organelles; ¢’est ce que fait en pratique U'expert lorsqu’il annote les images.

Les modéles 3D sont les plus présents dans ’état de l'art, et c’est la capture d’in-
formations 3D qui est mise en avant par les auteurs de [Cicek et al., 2016]; auteurs qui
introduisent pour la premiére fois les modéles U-Net 3D. Les modeles 3D peuvent capter
et effectuer des traitements sur 'information tridimensionnelle d’une image, alors que ce
n’est pas le cas pour les modéles 2D.

Dans un contexte de ressources finies et limitées, un compromis entre les ressources
disponibles, les tailles d’entrées et de modeéle sont nécessaires. Un modéle plus « grand »
est un modéle composé de plus de paramétres. Dans notre cas, nous avons défini les
limites matérielles dans la section 1.2. Pour rappel, le GPU proposé est une NVIDIA
GeForce RTX 2080 Ti avec 11 Go de VRAM.

Expérience

Dans cette expérience, nous comparons modeéles 2D et 3D. Il n’est pas trivial de
comparer ces modéles tout en les mettant au méme niveau. Dans notre cas, nous avons
choisi de comparer 5 cas, 1 modéle 2D et 2 modéles 3D qui sont entrainés avec 2 tailles
de patch différentes. Les modeéles ont été dimensionnés de maniére & avoir un nombre de
paramétres similaire et qui correspond & un compromis entre notre limite matérielle et
une taille de patch 3D convenable. La nomenclature utilisée pour les noms de modéle est
la suivante : unet|2d|3d|-|profondeur|-[nombre de filtres niveau 1]. Les modéles sont les
suivants :

— unet2d-5-32 : 34,6 millions de paramétres ;



4.2. SEGMENTATION AUTOMATIQUE AVEC ANNOTATIONS DENSES 77

— unet3d-4-38 : 34,6 millions de paramétres;
— unet3d-5-19 : 34,0 millions de paramétres.

Pour les modeéles 3D, on entraine deux versions avec des tailles de patchs différentes
et un seul patch par lot.

La premiére version utilise des patchs de taille 16 x 192 x 192, dans le but de conserver
un champ récepteur 2D suffisamment grand. La seconde utilise des patchs cubiques de
taille 80 x 80 x 80. Dans le cas 2D, on entraine le modéle avec des patchs de taille 256 x 256
et une taille de lot de 6. Au final, les modéles ont un nombre similaire de paramétres et
une taille d’entrée similaire, compensée par la taille de lot dans le cas 2D. Ce choix permet
de comparer les différentes méthodes dans le cas d’une limitation matérielle similaire.

Les figures 4.2 & 4.5 montrent les résultats de cette expérience et la figure 4.6 regroupe
Iintégralité des scores médians. Pour la classe des mitochondries, les meilleurs modéles
atteignent un F1-Score médian d’environ 95% avec une variance faible et les pires modéles
entrainent une baisse de score d’environ 10%. La fonction de perte a un impact assez
faible. Pour le RE, le score médian des meilleurs modéles est plus proche de 74%, mais
la fonction de perte Lp;e. permet une amélioration de +3% a +15%.
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FIGURE 4.2 — Résultats de 'expérience 2D et 3D, classe mitochondrie, fonction de perte
LDice~

Comme nos résultats ne correspondent pas a ceux anticipés aprés notre analyse de
I’état de I'art, c’est I'expérience que nous avons probablement le plus répétée, dans dif-
férents cadres, sur différents jeux de données, avec des résultats toujours cohérents avec
notre conclusion.

Si l'on met les deux méthodes & égalité concernant le nombre de paramétres et la
taille des entrées, les modéles 2D surpassent les modéles 3D pour la segmentation de
nos images. Si I’on s’intéresse a la figure de syntheése (figure 4.6), on peut remarquer que
les modéles utilisant la fonction de perte Lp;c sont systématiquement plus performants
que leurs variations utilisant Lp;s pour la classe réticulum endoplasmique. De maniére
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FIGURE 4.3 — Résultats de 'expérience 2D et 3D, classe mitochondrie, fonction de perte

LDist .

0.75 F1 reti Lpjce

| SSSS——— 1
0.70 i’ I

——
0.65
0.60
0.55
0-20 N A ) A \
o2 00 g 00 a0
q, o G 19 0+ 6*.\’9 O
52 2B N &3%| A9 6’6:&9 )
o€ o > 3(5’6’ e

\\ \\)(\e'(. k\“\ ‘\e‘ k\“\

FIGURE 4.4 — Résultats de I’expérience 2D et 3D, classe réticulum endoplasmique, fonc-
tion de perte Lpjce-

inverse, dans les cas 3D, les modéles utilisant la fonction de perte Lp;s sont plus efficaces
pour la classe mitochondrie. En somme c’est le modeéle 2D entrainé avec la fonction L pjce
qui est le plus performant. Néanmoins, cette conclusion n’est valide que si ’on applique
notre prérequis de limite matérielle. Dans 1’absolu, un modéle 3D pourrait étre plus
performant qu'un modeéle 2D et c’est d’ailleurs ce qui est souvent présenté dans ’état de
I’art : des modéles 3D plus performants, mais composés de plus de paramétres ou avec
une taille d’entrée plus grande. Dans notre expérience, lors de la prédiction, les modéles
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FIGURE 4.5 — Résultats de I’expérience 2D et 3D, classe réticulum endoplasmique, fonc-
tion de perte Lp;s.
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FIGURE 4.6 — Résultats de I’expérience 2D et 3D, bilan des scores médians. Les ronds
correspondent & la fonction de perte Lp;. et les « x »correspondent & la fonction de
perte Lpjst.

2D ne peuvent capter d’informations tridimensionnelles, mais ils peuvent en contrepartie
capturer une zone 2D plus grande.

Il serait possible que la haute définition de nos images et la taille des objets a segmen-
ter empéche le modeéle 3D d’avoir suffisamment de contexte (une mitochondrie mesure
environ 150 x 150 pixels dans 'image LW/-1), mais les résultats comparant différentes
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variations de modéle U-Net (sous-section 4.2.3, figures 4.10 et 4.11) et différentes tailles
de patch (sous-section 4.2.4) indiquent le contraire et corroborent nos résultats. Il est éga-
lement envisageable que la quantité de données nécessaire & ’entrainement d’un modéle
3D soit supérieure & celle d'un modeéle 2D, et que la quantité utilisée pour 'entraine-
ment dans notre expérience ne soit pas suffisante. Enfin, il est intéressant de noter que
pour la classe du réticulum endoplasmique, donc avec des objets plus petits, le modéle
unet3d-4-38 égale, voire surpasse le modéle 2D dans certains cas.

4.2.3 Variations du modéle U-Net

Dans le chapitre 2, nous avons vu que différentes versions d’architectures sont uti-
lisées pour la segmentation d’images. Dans cette sous-section, nous étudions différentes
variations autour de ’architecture U-Net. Cing architectures 2D et 3 architectures 3D
sont utilisées. L’expérimentation a la fois en 2D et en 3D permet de mettre en évidence
une amélioration si elle est commune (variations similaires en 2D et 3D suite & un ajout).
Nous expérimentons la variation dans la composition de blocs, et dans les connexions
entre blocs.

Dans le modeéle U-Net classique [Ronneberger et al., 2015|, les connexions entre blocs
sont faites a I'aide de concaténation. Dans leur article, les auteurs de [Chaurasia and
Culurciello, 2017| proposent d’utiliser des additions pour ce genre de connexions. Nous
comparons donc différents types de connexions : concaténations (U-Net), additions (Link-
Net) et multiplications (Mult-Net). La figure 4.7 représente schématiquement l’architec-
ture U-Net. Ce sont les connexions, représentées en bleu foncé qui changent.

32 P e e e e e e - - ——— » 32
Pl 64 Fmmmm e - ———— - > 64 |
P 128 Fmmmmm = ——— > 128 A
P 256 == =P 256 —‘
downsampling - - - ‘B> : » A
upsampling —_— . ,»é 512 J
connexions = —p S

FIGURE 4.7 — Représentation schématique de ’architecture U-Net. Les nombres présents
dans les blocs bleus représentent le nombre de filtres par couche de convolution.

Avec le modeéle U-Net classique, les blocs sont composés de deux opérations succes-
sives, répétées deux fois : une convolution 3 x 3 et une couche d’activation utilisant la
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fonction ReLu [Fukushima, 1975, Nair and Hinton, 2010]. Nous avions déja validé une
amélioration, utilisant des couches de normalisation de lots [Ioffe and Szegedy, 2015], qui
sont tout & fait courantes dans I’état de I’art, ainsi qu'un dropout a ’entrée du bloc le plus
profond [Srivastava et al., 2014|. En évaluant différentes architectures, nous avons mon-
tré dans [Meyer et al., 2021] qu'un modeéle utilisant un encodeur EfficientNet [Tan and
Le, 2019] permet d’améliorer la qualité des segmentations dans certains cas. Cependant,
cette amélioration se fait au détriment de la simplicité de la méthode proposée, et donc
de la simplicité d’utilisation et d’implémentation. Cette volonté de simplicité n’est pas
centrale ni requise dans nos travaux ; pourtant il est important de la prendre en compte
lorsque 'on propose quelque chose de nouveau. Pour qu'une amélioration soit utile et
utilisée, elle ne doit pas étre démesurément difficile & mettre en place techniquement par
rapport a son apport.

Dans cet objectif, nous souhaitons évaluer I'utilisation de connexions résiduelles sur
les blocs de traitements [He et al., 2016a|. La figure 4.8 représente les variations entre
couche simple et résiduelle. La partie droite du bloc résiduel représente une opération de
convolution sur un noyau 1 x 1.

Input

| Conv2D || Conv2D |

| RelLu | | RelLu |

BatchNorm

| BatchNorm || BatchNorm |

BatchNorm

Output

(a) Bloc simple (b) Bloc résiduel

FIGURE 4.8 — Représentation schématique des blocs composant ’architecture U-Net.

Cette modification techniquement trés simple & mettre en place permet selon les
auteurs de |Li et al., 2018a| d’éviter la transition du probléme d’optimisation convexe
vers un comportement chaotique, ce qui explique un meilleur apprentissage. La figure
4.9 représente graphiquement les surfaces de la fonction de perte de deux modéles, un
premier sans connexions résiduelles et un second avec.
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(a) sans connexions résiduelles (b) avec connexions résiduelles

FIGURE 4.9 — Représentation graphique des surfaces de loss d’'un ResNet-56 avec/sans
connexions résiduelles [Li et al., 2018a).

Expérience

Dans cette expérience, nous comparons les différentes modifications d’architectures
présentées précédemment. Les figures 4.10 et 4.11 représentent les résultats de cette
expérience. Pour les meilleures méthodes (2D U-Net-Res 32 et 3D U-Net-Res 32), le
F1-Score médian est d’environ 91.5% mais ’ASSD est 15% meilleure pour le cas 2D.
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FicURE 4.10 — Résultats de I’expérience de variations du modéle U-Net, ASSD. Rappel :
une valeur plus petite indique une meilleure segmentation.

Les résultats de I'expérience nous permettent plusieurs observations. Premiérement,
I'utilisation de connexions résiduelles permet une amélioration systématique et signifi-
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FIGURE 4.11 — Résultats de 'expérience de variations du modéle U-Net, F1 Score.

cative, tout en ayant un nombre de paramétres relativement proches. Avec des U-Net
utilisant un plus grand nombre de filtres, la différence en nombre de paramétres de-
vient de plus en plus faible (U-Net 32 +9%, U-Net 64 +4,5%). La table 4.3 représente
le nombre de parameétres et la durée d’entrainement minimum (pas d’arrét anticipé ou
early stopping dans cette expérience) pour les variantes les plus intéressantes.

Deuxiémement, malgré 'augmentation faible du nombre de paramétres, I’augmenta-
tion en temps d’entrainement est, quant a elle, bien plus impactée (cet impact se réduit
également avec de plus gros modeles). Cependant, ces chiffres restent difficiles a interpré-
ter, car les modéles ont été entrainés sur un centre de calcul, et différentes configurations
matérielles ont pu étre utilisées, raison pour laquelle la valeur de temps minimale est
utilisée dans la table 4.3.

Troisiémement, les modifications des connexions entre blocs sont soit inutiles (Link-
Net), soit déléteres (3D Mult-Net).

Enfin, nous pouvons confirmer la conclusion précédemment énoncée dans la sous-
section 4.2.2 concernant les modeéles 2D et 3D ; les modéles 2D sont plus efficaces dans
notre contexte.
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. Nombre de paramétres | Durée d’entrainement

Architecture s
(millions) (seconde)

2D U-Net 32 7,8 23285 (6,5 heures)
2D U-Net-Res 32 8,5 33439 (9,3 heures)
3D U-Net 32 (128) 22,6 120445 (33,5 heures)
3D U-Net-Res 32 (128) | 22,9 128 553 (35,7 heures)
2D U-Net 64 31,0
2D U-Net-Res 64 32,4

TABLE 4.3 — Nombre de paramétres et temps d’entrainement minimaux enregistrés pour
différentes architectures. Les nombres de paramétres pour les U-Net 64 sont donnés
comme simple indication, ces modéles étant utilisés dans d’autres expériences.

4.2.4 Taille de patch 2D pour ’entrainement

Dans cette sous-section, nous étudions 'impact de la taille des patchs utilisés pour
I’entrainement sur les performances des modéles.

Comme nous 'avons vu dans la sous-section 4.2.2, 'avantage principal des modéles
2D est de nous permettre 'utilisation de patch capturant une plus grande surface. Lors de
I’entrainement, plus la taille de patch est grande, plus la zone de prédiction non impactée
par les paddings du modéle est grande. Plus la taille de patch est petite, plus le nombre de
patch par lot peut étre grande. Avec une trop petite taille de lot, la descente de gradient
risque d’étre bruitée [Goodfellow et al., 2016]. Cependant, il a également été observé
en pratique que l'utilisation de tailles de lot plus grandes conduit & une dégradation
significative de la qualité de généralisation des modéles [Keskar et al., 2016].

L’objectif dans notre cas est de connaitre la taille de patch minimale, c’est-a-dire le
plus petit patch pour lequel I’entrainement n’est pas négativement perturbé. Il y a deux
raisons qui nous poussent & souhaiter trouver cette valeur minimale. Premiérement, cela
nous garantira que notre choix de taille de patch n’est pas trop petite. Deuxiémement,
cela pourra nous indiquer une taille minimale de surface qui serait nécessaire pour que
les modeéles 3D puissent capturer le minimum d’information 2D nécessaire.

Lors de la phase de prédiction, il n’y a aucun intérét & utiliser des patchs plutdt que la
tranche entiére si cela est techniquement possible. Si ’étape d’apprentissage consomme
beaucoup de mémoire, ce n’est pas le cas pour ’étape d’inférence. Pour toutes les images
que nous avons utilisées, il a la plupart du temps été possible de prédire les coupes en
entier dans le cas 2D. S’il n’est pas possible de prédire la coupe en une seule fois, on
utilisera alors uniquement les pixels non impactés par les paddings en recadrant la sortie
du modéle.

Expérience

Pour évaluer I'impact de la taille des patchs, nous avons utilisé une méthode différente
des méthodes précédentes. Plutét que d’entrainer un modéle & segmenter, nous avons
entrainé un CNN & classifier le pixel central. Lorsqu’on utilise un CNN, la totalité de



4.2. SEGMENTATION AUTOMATIQUE AVEC ANNOTATIONS DENSES 85

I'image donnée en entrée peut étre utilisée dans le processus de classification d’un seul
élément. Cette méthode nous permet d’interpréter plus simplement les résultats. Les
tailles de patch proposées sont les suivantes :

— 23 x 23
— 41 x 41
— 67 x 67
— 97 x 97
— 127 x 127
— 199 x 199
— 257 x 257

La figure 4.12 représente ’exactitude maximale des 10 modeles entrainés. Nous avons
défini l'exactitude dans ’équation (3.5), section 3.2. L’exactitude maximum correspond
a la valeur d’exactitude du meilleur des 10 modéles. On peut observer une croissance
logarithmique de l'exactitude sur 'intervalle [23,127], puis on atteint un plateau avec
une exactitude de 97.5%.
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23 67 127 199 257
FIGURE 4.12 — Résultats de 'expérience sur les tailles de patch, exactitude maximale.

Cette expérience nous permet de montrer qu’'une taille de patch de 127 x 127 est
suffisante pour obtenir de bons résultats, les tailles de patch plus grandes n’améliorant
pas l'exactitude du modéle. Transposé a notre probléme de segmentation, cela signifie
qu’il n’est pas nécessaire d’avoir plus de 64 pixels de contexte dans chaque direction pour
segmenter nos images.

Si I'on met en relation ces résultats avec ceux de la sous-section 4.2.2, cela peut
expliquer les moins bons résultats des modéles 3D avec des patchs de taille 80 x 80 x 80
mais pas ceux pour les patchs 16 x 192 x 192.
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4.2.5 Taille du jeu d’entrainement

Dans cette sous-section, nous nous intéressons & 'impact de la taille des jeux d’en-
trainement utilisés sur les performances des modéles entrainés.

La production de données d’entrainement est une phase fastidieuse et cotiteuse en
temps. Une interrogation réguliére des biologistes avec lesquels nous avons travaillé est
de connaitre la quantité d’annotations nécessaires pour pouvoir entrainer un modéle de
segmentation. La réponse & cette question est loin d’étre triviale et dépend de plusieurs
parameétres : la qualité de 'image & segmenter, les objets que ’on souhaite segmenter
et ce que 'on entend par « une bonne segmentation ». Dans cette sous-section, nous
étudions 'impact de la quantité de données utilisées pour ’entrainement sur la qualité
de nos segmentations.

Pour cette expérience, nous comparons les performances des modéles en faisant varier
le nombre de coupes utilisées pour 'entrainement. Nous répétons 'opération deux fois
sur deux images différentes. Dans le premier cas, nous utilisons une version isotrope par
interpolation de I'image I3 et un nombre de coupes allant de 1 & 800. Dans le second
cas, nous utilisons 'image JGI avec un nombre de coupes croissant par bloc. Lorsque
Pon dit utiliser 1 coupe, cela signifie que nous utilisons une coupe provenant de chacun
des 4 blocs d’entrainement.

Les figures 4.13 et 4.14 montre les résultats de cette expérience. Les résultats médians
sur le jeu I18-ISO sont compris entre 81% et 93% avec un maximum atteint dans le cas ou
le nombre de coupes utilisées pour I'entrainement est égal a 100. Pour le jeu JG1-Mito,
les scores médians sont compris entre 33% et 68% avec un maximum dans le cas ou le
nombre de coupes utilisées est maximal.
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FicURE 4.13 — Résultat de 'expérience sur la taille du jeu d’entrainement I3-150, F1
Score en fonction du nombre de coupes par bloc utilisées pour I'entrainement.

Dans le premier cas étudié, on note une dégradation des performances lorsque 'on
dépasse les 100 coupes. Ce résultat peut étre expliqué par un biais lié aux choix de coupes,
la densité de mitochondries dans I'image I3 est décroissante par rapport & ’axe Z. Lorsque
I'on utilise plus de 100 coupes, on a déja atteint un optimum, mais la dégradation de
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FIGURE 4.14 — Résultats de 'expérience sur la taille du jeu d’entrainement JG1-Mito
5 x 384, F1 Score en fonction du nombre de coupes par bloc utilisées pour 'entrainement.

la qualité des données ne permet plus d’améliorations. De plus, les coupes de test sont
placées au début de I'image, donc la corrélation avec les premiéres coupes d’entrainement
est plus grande.

Dans le second cas utilisant I'image JG1, les résultats, bien que bruités nous montrent
une ameélioration significative et croissante. Des améliorations supplémentaires seraient
probables si I’'on ajoutait des données a notre jeu d’entrainement.

Cette expérience nous permet de remarquer que la quantité et la qualité des données
utilisées sont toutes les deux importantes, mais sans réellement permettre de définir
un seuil général pour notre problématique, qui dépend de la qualité de segmentation
recherchée. En pratique pour la suite, nous utilisons toutes les données que nous avons.

4.2.6 Fonction de perte

Dans cette sous-section, nous étudions I'impact du choix de la fonction de perte ainsi
que de ces hyper-paramétres sur 'apprentissage. Nous avons essayé différentes fonctions
de perte avant de sélectionner les plus prometteuses & comparer dans nos expériences. Les
fonctions retenues sont Lpice, Lpist €t Loy définies précédemment dans la sous-section
2.1.1, page 24.

Expérience 1

Dans cette expérience, nous entrainons des modéles en utilisant les différentes fonc-
tions de perte. Pour le calcul de la fonction de perte Lp;s, deux parameétres d’échelles
appelé s;, et Sou sont utilisés afin de diviser la valeur du résultat de la transformation
de distance et ainsi rendre la pente autour du bord de I'objet plus ou moins forte, &
Iintérieur et a 'extérieur. Les deux paramétres peuvent étre utilisés indépendamment
pour l'intérieur et 'extérieur de I'objet. Ces paramétres sont représentés dans le nom de
la fonction de perte au format L, sour. Dans le cas 2D Lpjce, un probléme technique
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entrainant 'arrét prématuré des entrainements (tdches préemptées par un utilisateur
prioritaire) a largement réduit le nombre de répétitions, nous reviendrons sur ce pro-
bléme dans la conclusion. Pour le cas 2D, le modéle est un U-Net avec 64 filtres dés la
premiére couche et dans le cas 3D un U-Net avec 32 filtres en premiére couche.

La figure 4.15 représente le score pour des modéles 2D et la figure 4.16 pour des
modéles 3D.
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FIGURE 4.15 — Résultats de l'expérience de choix de loss en 2D, F1 Score.
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FIGURE 4.16 — Résultats de l'expérience de choix de loss en 3D, F1 Score.

Cette expérience nous permet de conclure que la fonction de perte Lp;s; permet
d’entrainer de maniére plus efficace des modéles de segmentation pour la classe des mito-
chondries. L’impact du paramétre d’échelle est peu important ; les résultats montrent une
différence faible. Il serait hasardeux de tirer une conclusion dans le cas 2D L p;ce, méme
si I'intersection sur I'union semble donner de meilleurs résultats, la figure ne représente
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pour ce cas que deux entrainements. Dans le cas 3D, la différence de score médian entre
Lpice et Ly, est négligeable.

Expérience 2

Nous avons vu que pour les mitochondries, la fonction Lp;s est le meilleur choix.
Dans cette sous-section, nous reprenons les résultats de ’expérience de la sous-section
4.2.2 afin d’observer les résultats sur d’autres classes.

La figure 4.17 représente individuellement chaque résultat d’entrainement pour les 4
classes du jeu de données.
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FiGURE 4.17 — Comparaisons des fonctions de pertes pour modeéles 2D et 3D sur 4 classes.

Si pour le cas des mitochondries, la conclusion précédente n’est pas modifiée, les
résultats sur une autre classe est quant a elle inversée. Dans le cas du réticulum endo-
plasmique, la fonction Lp;. donne de bien meilleurs résultats, en particulier pour les
modéles 3D, mais également en 2D. C’est un résultat important pour nous, car le réti-
culum endoplasmique fait partie des classes pour lesquelles la segmentation est difficile,
et ol 'amélioration est la plus importante. S’il n’est pas inutile d’améliorer notre score
de quelques points pour une classe déja bien segmentée, les améliorations sur des classes
plus complexes restent une priorité afin d’atteindre un seuil de « la bonne segmentation
visuelle ».

Nos expériences montrent des résultats contradictoires ne permettant pas une conclu-
sion sans équivoque. L’information la plus importante que 'on peut réellement tirer de
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cette sous-section c’est que méme en essayant au maximum de rendre nos expériences
indépendantes, certains parameétres comme le jeu de données ou la classe visée peuvent
avoir un impact important sur nos résultats.

Nous avons décidé d’utiliser de maniére réguliére la fonction de perte Lp;s qui donne
de meilleurs résultats sur la plupart des classes. Visuellement, les prédictions des modéles
produisant une distance aux contours sont moins bruitées.

4.2.7 Modéle pré-entrainé

Dans cette sous-section, nous évaluons 'utilisation de modéles pré-entrainés en les
comparant a des modéles initialisés aléatoirement.

Par défaut, lorsque I'on utilise TensorFlow, les biais sont initialisés a 0 et les poids
des noyaux de convolutions (W;;) sont initialisés a I’aide d’un initialiseur de Glorot (aussi
appelé initialiseur de Xavier) |Glorot and Bengio, 2010].

B V6 V6
Viani, + fanu v/ fani, + faneu

ou U est une distribution uniforme, fan;, est la taille de la couche précédente et fanoyus
est la taille de la couche courante.

Une alternative & cette initialisation peut étre I'utilisation de modéle pré-entrainé sur
une tache de traitement d’image. C’est ce que propose par exemple Yakubovskiy avec la
bibliothéque logicielle « Segmentation Models » [Yakubovskiy, 2019], utiliser des modéles
dont l'encodeur est composé d'un CNN pré-entrainé sur ImageNet [Deng et al., 2009].
Dans cette sous-section, nous utilisons cette bibliothéque logicielle et ces modéles dont
I’encodeur est pré-entrainé.

Wij ~ U

Expérience

Dans cette expérience, nous comparons 3 modeéles, un modéle U-Net et deux modéles
U-Net utilisant un encodeur EfficientNet, I'un deux ayant été entrainé sur la tache de
classification du jeu de données IinageNet. Ces résultats sont issus d’expériences valorisées
dans la communication [Meyer et al., 2021].

La figure 4.18 représente les résultats de segmentation des différents modeles.

Dans les cas que nous avons étudiés, nous n’avons pas pu montrer de différences
significatives entre l'utilisation d’un modéle pré-entrainé ou non pré-entrainé.

4.2.8 Adaptation de domaine et CycleGAN

Si les résultats de prédiction sont satisfaisants lorsque 'on entraine un modéle sur
une ou plusieurs images, la généralisation entre différents domaines ne l’est pas du tout.
Par exemple, dans le cas ot I'on entraine un modeéle uniquement sur quelques coupes de
I’image I3, les prédictions sur le reste de I'image sont satisfaisantes, méme si le processus
d’imagerie crée ces images de maniére indépendante. Cependant, si l’on utilise ce modéle
sur une image dépendant de paramétres de préparation différents comme LW4-1, les
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FIGURE 4.18 — Résultats de 'expérience sur les modéles pré-entrainés.

résultats sont quasi nuls. Dans les pires cas, aucun élément n’est segmenté, dans les
meilleurs cas, la segmentation générée n’est pas exploitable, seuls quelques éléments étant
détectés. La dégradation des résultats est d’autant plus importante lorsque les domaines
s’éloignent, c’est-a-dire que les paramétres différents sont plus nombreux.

Il est possible d’utiliser deux images en méme temps pendant l’entrainement, mais
les résultats sur une troisiéme image différente sont tout de méme insuffisants ; le modéle
n’est pas capable de généraliser correctement vers les autres domaines. En réalité, lorsque
I'on utilise plusieurs images lors de ’apprentissage, les prédictions du modéle sont trés
proches des résultats fournis par deux modéles entrainés indépendamment.

Pour tenter de résoudre ce probléme, nous avons expérimenté l'utilisation d'un Cy-
cleGAN [Zhu et al., 2017| pour transformer les images d’un domaine vers l'autre. Cette
approche a déja été appliquée avec succés dans le domaine biomédical par les auteurs
de [Armanious et al., 2019]. Un CycleGAN est composé de quatre modéles (architecture
simplifiée, figure 4.19). D’un coté, on a un générateur qui prend en entrée une image du
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domaine A et qui apprend a la transformer dans le domaine B et un discriminant qui
apprend & reconnaitre les images du domaine A. De 'autre coté, on a un générateur qui
prend en entrée une image du domaine B et qui apprend & la transformer dans le domaine
A, et un discriminant qui apprend & reconnaitre les images du domaine B. Une image
peut ainsi passer du domaine A au domaine B, puis & nouveau dans le domaine A.
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FIGURE 4.19 — Architecture de la méthode CycleGAN [Zhu et al., 2017].

Le CycleGAN permet donc d’apprendre le passage d’un domaine & ’autre de maniére
non supervisée. C’est un avantage non négligeable quand on connait la difficulté de
création de nouvelles annotations. La figure 4.20 représente des résultats d’utilisation
de CycleGAN pour I'adaptation de domaine, ainsi que les résultats d’une segmentation
sur ces images.

On peut remarquer que dans le cas ol 'on transforme 'image LW4-1 dans le do-
maine de 'image I3, les résultats de segmentation sur I'image transformée par un modéle
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(b) Segmentation automatique LW/-1

o B

(c¢) Transformation de I'image I8 dans le domaine (d) Transformation de 'image LW4-1 dans le do-
de LW/4-1 maine de I3

(e) Segmentation de 'image I3 transformé (f) Segmentation de I'image LW/-1 transformé

F1GURE 4.20 — Expérimentation CycleGAN.

entrainé sur 'image I3 uniquement sont qualitativement bons. Dans le sens inverse, les
résultats de la transformation ne permettent pas la détection des objets. Visuellement, on
remarque que les mitochondries ne sont pas, ou trés peu transformées. On peut supposer
que pour transformer une mitochondrie d’'un domaine vers un autre, et non en noyau,
il faudrait que le modéle intégre I’existence de ces objets. Ce n’est pas le cas dans la
méthode présentée, qui est complétement non supervisée. Une solution pourrait étre de
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contraindre les modéles & 'aide d’une faible quantité d’annotations ou de connaissances
a priori.

D’apres I’état actuel des connaissances, le probléme de mauvaise adaptation dans le
sens I3 — LWJ-1 mais de bonne adaptation dans le sens LW/-1 — I3 n’est pas uni-
quement présent avec 'utilisation de CycleGAN, mais également avec d’autres méthodes
d’adaptation de domaine [Stenger et al., 2023].

4.2.9 Premiéres conclusions

Dans cette premiére section, nous avons comparé de nombreuses variations dans les
méthodes d’entrainement de nos modéles. L’objectif initial était de mettre en avant les
améliorations possibles. Les expériences ont également permis de remarquer quelles mo-
difications avaient un impact réel, négligeable ou instable.

Gréce a ces expériences, nous avons pu conclure sur les choix & faire afin d’entrainer
au mieux les modéles dans notre contexte.

— Les modéles multi-classes sont & privilégier pour notre cas d’application ot nous
cherchons & développer un modéle le plus général pour nos images.

— Les modeéles 2D sont plus pertinents que les modeéles 3D.

— TL’utilisation de connexions résiduelles sur les blocs de traitement du modéle U-Net
permet une amélioration significative pour un cofit trés faible.

— Les patchs utilisés pour ’entrainement doivent avoir une taille minimale de 128 x 128
avec une préférence pour les tailles de patchs plus grandes.

— Un jeu d’entrainement composé de suffisamment de coupes annotées est nécessaire
et la quantité d’annotation requise dépend également de la qualité des données
présentes dans les images.

— Le choix de la fonction de perte doit prendre en compte les classes a segmenter,
mais 'impact entre Lp;ce et Lp;st est & relativiser. Nous préférerons tout de méme
la fonction Lp;s donnant de meilleurs résultats dans la plupart des cas.

— L’utilisation de modéle pré-entrainé n’est pas nécessaire si ’on n’applique pas de
méthode plus avancée d’adaptation de domaine, de transfer-learning ou de meta-
learning.

Nous avons également étudié une méthode d’adaptation de domaine non supervi-
sée utilisant un CycleGAN afin de tenter d’améliorer la robustesse de nos modéles aux
changements de domaine d’image. La méthode n’est pas efficace pour répondre & notre
probléme de robustesse entre des images de différents domaines.

Suite & ces résultats, nous avons identifié deux problématiques intéressantes pour
lesquelles plusieurs pistes de recherche pouvaient étre ouvertes. La premiére concerne
I’absence de généralisation entre les modéles entrainés sur des images de différents do-
maines. La seconde concerne la difficulté a segmenter des objets plus petits et moins
contrastés comme le réticulum endoplasmique. Nous présentons ces pistes dans la suite
de ce chapitre.
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4.3 Segmentation interactive et annotations faibles

Comme nous venons de le voir dans la section précédente, la méthode de segmen-
tation ne peut étre appliquée sans disposer de segmentations de référence pour 'image
courante & traiter. Le probléme réside dans le fait que la création de ces segmentations
de référence est une tache longue et fastidieuse De plus, lorsqu’un expert segmente une
image, la décision est parfois difficile & prendre pour certains objets. Une solution est
de proposer une méthode prenant moins de temps et étant moins contraignante pour les
utilisateurs. Dans cette section, nous présentons différentes méthodes utilisant segmen-
tation interactive et annotations faibles dans le but de réduire le temps et la difficulté
d’annotation.

Commencons par définir les deux termes, segmentation interactive et annotations
faibles, leurs points communs et différences.

La segmentation interactive regroupe toutes les méthodes utilisant des interac-
tions dynamiques avec utilisateurs afin de segmenter une image. L'utilisateur manipule le
modéle de maniére interactive en donnant des indications durant le processus de segmen-
tation. Les méthodes utilisant des annotations faibles regroupent toutes les techniques
utilisant des annotations dont la qualité est réduite et dont la réduction de qualité est
prise en compte. Plutdét que d’entrainer un modéle avec une segmentation de référence
compléte, prenant en compte tous les objets que l'on souhaite segmenter, on entraine
un modéle avec des données incomplétes. En pratique, cela revient a ne pas colorier
complétement les éléments de I'image, mais seulement une partie.

Dans les deux cas, I'utilisateur va segmenter des images a 1’aide d’informations faibles :
des points positifs et négatifs, des marqueurs manuels ou encore des boites englobantes.
Avec la méthode interactive, 'utilisateur intervient durant la phase de prédiction. Le
modéle interactif est entrainé avec des segmentations de références et des interactions
simulées. Avec les annotations faibles, le modéle est entrainé avec des données produites
en amont de moins bonne qualité. Cela signifie par exemple que seulement une partie des
objets seront segmentés.

Nous avons commencé & travailler sur la segmentation interactive et c’est & la suite
de ces travaux que le rapprochement avec les annotations faibles a été fait et que les
expériences de comparaisons ont été menées.

4.3.1 Segmentation interactive et simulation d’interaction

Dans cette premiére section, nous nous intéressons tout d’abord aux modéles inter-
actifs. Nos travaux sont largement inspirés des travaux de Xu et al. [Xu et al., 2016].

Notre modéle interactif est semblable & un modeéle de segmentation classique. La
seule différence réside dans les données utilisées en entrée du modéle. Dans le cas non
interactif, un modéle multi-classe prend en entrée une image de dimensions z X y x 1
et produit en sortie une carte de probabilité de dimensions x x y x |C|. Dans le cas
interactif, on ajoute des canaux a 'image d’entrée représentant les cartes d’interactions.
Il peut y avoir une carte unique, si I'on souhaite utiliser les contours comme marqueurs
ou plusieurs cartes dans le cas ot I'on souhaite une carte positive et une négative. Le
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modéle est alors entrainé & fournir une segmentation de référence & ’aide des entrées
combinant image et interactions.

L’objectif étant de rendre ’annotation manuelle plus rapide et aisée, les interactions
sont alors simulées & partir des segmentations de références fournies.

Une premiére solution pourrait étre de développer un modéle interactif général per-
mettant la séparation d’objets individuellement comme dans l'article de Xu et al., mais
ce n’est pas la méthode que nous avons retenue en premier lieu. Nous avons retenu une
approche plus simple & mettre en place techniquement, mais également plus proche de
notre objectif de segmentation sémantique. Nos annotations sont des segmentations de
référence sans séparations des instances, ce qui signifie que deux objets qui se touchent
forment une seule composante connexe.

Notre objectif est de segmenter une image de la maniére suivante :

— Tutilisateur crée une segmentation de référence dense R; en quelques minutes;

— on entraine automatiquement un modéle interactif I avec cette segmentation de
référence Ry, en simulant les interactions ;

— lutilisateur crée une segmentation de référence plus conséquente Ro & 'aide du
modeéle interactif I qui lui permet de le faire plus rapidement ;

— on entraine un modéle automatique A avec les segmentations de références R et
Ry ;
— on produit automatiquement une segmentation pour toute l'image a 1’aide du mo-

dele A.

Cette méthode peut également étre utilisée de maniére itérative, jusqu’a 'obtention
d’une segmentation satisfaisante. La figure 4.21 représente schématiquement ce processus
itératif.

Afin de comparer les différentes méthodes, nous devons simuler des interactions uti-
lisateurs. Ces interactions sont simulées a partir des annotations denses utilisées pour
I'entrainement. Deux types d’interactions ont été sélectionnés.

Un premier type, appelé « DEXTR » (figure 4.22b) inspiré par I’article [Maninis et al.,
2018] et utilisant les points extrémes des objets & la maniére de boites englobantes. Ces
interactions ont un désavantage, le nombre constant d’interactions pour des objets de
dimensions différentes, mais la simulation d’interaction est triviale.

Un second type, appelé « Fill » (figure 4.22c) basé sur la sélection de points par
I'utilisateur, consistant & remplir 'intérieur des objets avec des interactions positives et
le voisinage des objets par des interactions négatives. Le nombre d’interactions dépend
d’un parameétre de densité, on ajoute des points aléatoirement dans la figure ayant une
distance minimum entre eux, jusqu’a ce qu’il ne soit plus possible d’en ajouter. Nous
avons expérimenté différents parameétres de densités qui seront détaillés dans la suite.

Dans les deux cas, les interactions sont transformées en carte d’interactions a 1’aide

de transformations de distance dont la valeur est restreinte par un paramétre de limite,
fixé a 50.
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FIGURE 4.21 — Représentation schématique du processus itératif utilisant la segmentation
interactive.

La figure 4.22 représente les différents types d’interactions proposés. On remarque
dans la sous-figure 4.22b représentant les interactions extrémes que la mitochondrie cen-
trale allongée ne posséde que peu d’annotations.

Notre expérience consiste & comparer 3 cas, le cas « Auto », ol aucune interaction
n’est fournie, le cas « DEXTR », ou une carte d’interaction représentant les points ex-
trémes est fournie et le cas « Fill », ol deux cartes d’interaction sont fournies. Les ré-
sultats suivants sont issus d’essais ayant été répétés 10 fois, le jeu de données utilisé est
une variation issue de 'image I3 et seules les mitochondries sont concernées. Le para-
métre dans cette expérience correspond au nombre de coupes denses ayant été utilisées
pour entrainer les modéles interactifs. Les figures 4.23 et 4.24 représentent les résultats
de cette expérience sur le jeu de test en fonction du nombre de coupes utilisées pour
I’entrainement.

Sur la figure 4.23, on remarque que méme avec une seule coupe utilisée pour entrainer
le modeéle interactif (Fill 0001), on arrive & atteindre un score similaire & un modéle
automatique utilisant 8 coupes.

Dans notre contexte, c¢’est 'approche utilisant peu de coupes denses qui nous inté-
resse, mais la figure 4.24 nous permet de remarquer que méme en augmentant le nombre
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FIGURE 4.22 — Différents types d’interactions pour la classe des mitochondries. Dans la
sous-figure 4.22b, les points bleus correspondent aux 4 points extrémes des composantes
connexes. Dans la sous-figure 4.22c¢, les points verts correspondent aux interactions posi-
tives et les points rouges aux interactions négatives.
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F1GURE 4.23 — Résultat de l'expérience de segmentation interactive sur 'image [3 avec
un nombre de coupes d’entrainement compris entre 1 et 16.

de coupes, les interactions extrémes sont rarement plus efficaces. Ce phénomeéne est pro-
bablement lié au fait que nos objets sont de tailles trés variables, et que les annotations
en question ne 8’y adaptent pas correctement.

Lorsque 'on utilise une seule coupe pour ’entrainement, la méthode d’annotation
Fill-8 permet une amélioration d’environ 10% par rapport aux annotations DEXTR et
de 45% pour la méthode automatique. Dans le cas utilisant les 384 coupes, 'améliora-
tion des méthodes d’annotations Fill-5 et DEXTR sont d’environ 20% par rapport a la
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FiGURE 4.24 — Résultat de 'expérience de segmentation interactive sur 'image I3 avec
un nombre de coupes d’entrainement compris entre 32 et 200.

méthode automatique. On peut donc conclure que 'ajout d’informations issues d’inter-
actions simulées permet en effet d’améliorer nettement les performances de nos modéles
et que les interactions simulées de remplissage sont plus efficaces dans notre contexte.

Dans la pratique, le jeu de données que nous avons utilisé ne pose pas réellement
de probléme. On arrive trés facilement & atteindre un F1-Score de 90% avec 16 coupes
denses, ce qui est plutot satisfaisant. Néanmoins, nous avons également travaillé sur une
image qui pose beaucoup plus de problémes, I'image JG 1. Cette image est beaucoup plus
bruitée et les objets d’intérét moins contrastés. De plus, on ne posséde que 5 blocs de
384 x 384 x 384 pixels pour entrainer et évaluer notre méthode. On peut remarquer ce
manque de contraste dans les exemples de coupes présentés dans la figure 4.25.

Nous avons donc répété 'expérience sur ces nouvelles données, mais cette fois avec
deux paramétres de densité pour la méthode de simulation de remplissage. Une premiére
version « Fill-a » correspond aux parameétres déja utilisés précédemment, et une seconde
version « Fill-8 » plus dense. Le paramétre de distance minimum pour ’ajout d’une
interaction passe de 75 a 30, pour l'intérieur de 'objet, et de 80 & 50, pour ’extérieur.
De maniére plus simple & évaluer, le nombre d’interactions sur le jeu de validation passe
d’environ 40 & 140, et sur le jeu de test de 53 & 158, ce qui représente moins d’'une
interaction par coupe dans le cas le plus dense.

De maniére similaire aux résultats de ’expérience présentés dans la sous-section 4.2.5,
le paramétre de ’expérience représente le nombre de coupes utilisées par bloc. Les figures
4.26, 4.27, 4.28 et 4.29 représentent les résultats de cette expérience.

Tout d’abord, on remarque que méme avec la totalité des coupes d’entrainement,
le modéle automatique peine A atteindre un score de 70%. Méme avec une seule coupe
d’entrainement, le modéle interactif « Fill-G » surpasse déja largement le modéle auto-
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FI1GURE 4.25 — Exemples de coupes des blocs d’entrainement et de test pour I'image JG 1.

matique. Dans ces images, la répartition et la taille des mitochondries sont plus stables,
leurs tailles ne varient pas énormément et ce sont toujours des boules plus ou moins
déformeées, de taille réduite. La méthode d’interaction extréme fonctionne trés bien dans
ce cas, mais sans surpasser la méthode de remplissage plus dense.
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FIGURE 4.26 — Résultats de 'expérience de segmentation interactive sur 'image JG1,
modéle automatique.
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FiGURE 4.27 — Résultats de expérience de segmentation interactive sur 'image JG1I,
modeéle interactif, interactions « DEXTR ».
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F1GURE 4.28 — Reésultats de 'expérience de segmentation interactive sur l'image JG1I,
modele interactif, interactions « Fill ».

1.0 Fl
=—— e —
] =
08t == = =— o= == == = =
0.6
0.4
0.2
0.0 ~ % % ¥ © © v © v v (:°) © W
k] k) () QS (S () ~ N ) © v %) (3o}
S Q2§ Q?Q ch? J’Q Q?Q ch? Q& «?Q Q& Ql&’ Qzé" Qo”’
X
N ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ 3 ~ 4 3

FicURE 4.29 — Résultats de 'expérience de segmentation interactive sur 'image JG1,
modele interactif, interactions « Fill » plus dense.
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Suite a ces résultats, nous avons pu préparer notre expérience compléte qui consiste
& entrainer un modéle automatique & partir de segmentation interactive. L’expérience
consiste en plusieurs étapes :

1. entrainement d’un modéle interactif sur une coupe dense;

2. génération de segmentations denses avec le modéle interactif et des interactions
simulées ;

3. entrainement d’un modéle automatique avec les coupes segmentées interactivement.
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FiGURE 4.30 — Comparaison entre deux modéles automatiques, deux modéles interactifs
et deux 