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Résumé

Le syndrome de détresse respiratoire aigué (SDRA) provoque un déréglement de 1'équi-
libre vital entre oxygéne apporté et dioxyde de carbone évacué par le systeme respiratoire.
En effet, les alvéoles qui composent les poumons sont collabées ou remplies de liquide
en cas de SDRA, ce qui empéche le processus normal de ventilation. Pour maintenir
en vie les patients diagnostiqués du SDRA, le recours a la ventilation mécanique est
systématique. Cette derniere permet de rétablir I'équilibre oxygene-dioxyde de carbone,
mais peut provoquer des lésions pulmonaires supplémentaires. Dans le but de réduire
ces lésions et adapter la prise en charge de chaque patient, il est nécessaire de quantifier
'aération pulmonaire. L'image tomodensitométrique (ou CT pour computed tomography),
déja utilisée en clinique dans le processus diagnostique, permet cette quantification, car
elle contient des informations de densité, mais exige une segmentation préliminaire des
poumons. Cette these propose d’automatiser la tiche de segmentation des poumons
sur les images CT. L'apprentissage profond supervisé est utilisé pour répondre au défi
que constitue la segmentation de poumons peu contrastés, car présentant des lésions
denses. L'accent est mis sur I'importance des données et de la maniére dont celles-ci sont
présentées au modele lors de I’entrainement. Divers aspects de la gestion des données,
tels que le transfert d’apprentissage, les détails du contexte, la diversité ou encore la
pertinence de I'information traitée, sont explorés en utilisant des architectures de U-net
2D ou 3D. Enfin, dans le contexte pré-clinique, un modeéle de production est proposé
pour la segmentation des poumons de patients avec SDRA afin d’améliorer leur prise en
charge par le réglage personnalisé de la ventilation mécanique.

Abstract

Acute respiratory distress syndrome (ARDS) induces a disturbance in the vital balance
between oxygen intake and carbon dioxide output from the respiratory system. Indeed,
alveoli composing the lungs are collapsed or filled with fluid in case of ARDS, impeding the
normal ventilation process. To maintain patients diagnosed with ARDS alive, mechanical
ventilation is routinely used. The latter restores the oxygen-carbon dioxide balance, but
can cause ventilation induced lung injuries (VILI). In order to reduce VILI and to provide
patient-specific management, aeration quantification is necessary. Computed tomography
(CT) image, already used in the clinical diagnostic process, allows this quantification
because it contains density information. Yet, preliminary lung segmentation is needed.
This thesis proposes to automate lung segmentation on CT images. Supervised deep
learning is used to address the challenge of segmenting poorly contrasted lungs, caused
by the presence of high density lesions. Focus is made on data prevalence and on the
way of presenting them to the model during training. Hence, various aspects of data
management, as transfer learning, amount of details in the context, diversity or relevance,
are explored with 2D or 3D U-net architectures. Eventually, in the pre-clinical context, a
3D production model is provided to segment lungs of patients with ARDS and therefore
improve their care through personalized mechanical ventilation setting.
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Introduction

L'expression « les poumons de la Terre » est souvent utilisée pour
désigner ces écosystemes qui sont le siége d’échanges gazeux entre dioxyde
de carbone et oxygene. Cette métaphore fait écho au role essentiel que jouent
les poumons dans le corps humain. Au centre du systéme respiratoire, les
poumons sont le lieu des échanges gazeux entre l'oxygene fraichement
apporté de l'air extérieur aux cellules du corps et le dioxyde de carbone
a expulser provenant du sang. La quantité d’oxygene qui parvient aux
cellules, grace al'air inspiré, et celle de dioxyde de carbone qui est rejetée via
l'air expiré, permet de maintenir un équilibre vital' . Lorsque cet équilibre
est rompu et que le systéme respiratoire’ ne parvient pas a le rétablir, le
pronostic vital est engagé. C’est ce qui survient dans le cadre du syndrome
de détresse respiratoire aigué (SDRA).

En effet, ce syndrome désigne un dysfonctionnement pulmonaire
sévere caractérisé par une hypoxémie profonde et un processus inflamma-
toire, entre autres. Les patients atteints du SDRA sont ainsi pris en charge
dans les services de réanimation respiratoire. Un traitement de support
leur est apporté pour réduire '’hypoxémie en les plagant sous ventilation
mécanique, pendant que la cause du SDRA est cherchée puis traitée. L'ima-
gerie tomodensitométrique (ou CT pour Computed Tomography) est souvent
utilisée pour la confirmation diagnostique et permet d’observer finement
les 1ésions présentes dans les poumons. Les lésions pulmonaires observées
sont le plus souvent des atélectasies® ou des cedémes pulmonaires* qui
sont alors des zones de fortes densités (relativement aux tissus sains) au
sein du poumon. Le ventilateur mécanique, réglé par le réanimateur, injecte
de l'air dans les poumons avec comme objectif d’aérer les zones lésées, qui
sont comme expliqué non aérées. Cependant, en fonction des lésions du
patient, la ventilation mécanique peut causer des lésions supplémentaires.
Ceci survient par exemple lorsque des zones déja aérées sont hyperinflatées.

Afin d’éviter ces lésions qui causent une sur-mortalité, un réglage
personnalisé de la ventilation mécanique est une perspective prometteuse.
Pour cela, la quantification de ’aération de chaque patient est nécessaire.
Cette derniere est disponible par analyse des images CT, mais demande au
préalable de délimiter précisément dans I'image CT la zone des poumons.

C’est a ce niveau qu’intervient le travail de cette these, dont ’objectif
est de fournir la segmentation des poumons de patients atteints du SDRA
sur des images CT.

Le Chapitre 1 permet de présenter en détail le contexte médical dans
lequel s’integre ce travail de these. Il définit dans un premier temps le
systéme respiratoire pour en comprendre le fonctionnement. Puis dans
un deuxiéme temps, le syndrome de détresse respiratoire aigué, la com-
préhension de ses mécanismes et sa prise en charge sont expliqués. Ainsi,
ce premier chapitre contextualise et précise les attentes de cette these en
termes de segmentation, notamment les contraintes liées a la pratique
clinique qui ont orienté la méthodologie adoptée.

1: Appelé homéostasie.

2: De paire avec le systéme cardiaque.

3: Partie du poumon qui se vide d’air, qui est
collapsée.

4: Accumulation de liquide dans les alvéoles
pulmonaires.



Le Chapitre 2 apporte les définitions nécessaires pour la compréhen-
sion des techniques de traitement d’images utilisées pour répondre aux
objectifs énoncés. Les difficultés de la segmentation sur cette application
sont présentées via une synthese de I’état de I’art dans le domaine. En effet,
les méthodes traditionnelles ne parviennent pas a dépasser la limite de
perte de contraste des poumons dans les cas les plus séveres du SDRA.
L'apprentissage profond est identifié selon la littérature comme capable
de résoudre des taches difficiles. C’est pourquoi utiliser ’'apprentissage
profond a été choisi pour répondre au probléme technique de cette thése.

Les bases de données structurées® constituent un élément essentiel

dans l'entrainement et 'efficacité des modéles d’apprentissage profond.
Cette these s’attache particulierement a évaluer quelles stratégies per-
mettent d’exploiter de maniere optimale les données a disposition.

Le Chapitre 3 décrit la premiére expérience menée en ce sens sur
une architecture multi-2D. Différentes bases de données® sont utilisées
pour identifier s’il existe une gestion optimale de présentation de ces
dernieres aux modeles durant I’apprentissage. Le transfert d’apprentissage
est notamment évalué entre apprentissage sur anatomie porcine vers
I'anatomie humaine.

Le Chapitre 4 poursuit la démarche en évaluant d’autres caractéris-
tiques des données avec une architecture 3D. Le contexte apporté par
l"utilisation de 1’architecture tridimensionnelle permet d’étudier 'impact
d’éléments tels que la diversité des contextes volumiques considérés ou
encore I'ajout d’information quantitative physiologique” .

Enfin, le Chapitre 5 présente les modeles produits pour la segmentation
des poumons de cochons, d’une part, et de patients atteints du SDRA,
d’autre part, et intégrés dans un logiciel de segmentation semi-automatique.
Leur utilisation dans un contexte pré-clinique est présentée.

La volonté de rendre cette these didactique est illustrée par 'utilisa-
tion d’encadrés colorés permettant de mettre en évidence les éléments
importants a la compréhension du lecteur. En particulier, les encadrés bleus
servent a résumer les informations importantes décrites dans le texte qui
les précéde. Les encadrés orange servent quant a eux a donner une idée
numérique des valeurs des concepts cités dans le texte principal.

Résumé des informations a retenir

Ce type d’encadré est utilisé pour mettre en évidence des concepts
importants pour la compréhension de cette thése comme :

= des mots clés,

= des définitions,

= des objectifs,

= 'état d’avancement en fin d’expérience.
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5: Les images et leurs annotations.

6: Animales et humaines.

7: Telle que la masse ou la réaération des zones
non aérées.

Exemple numérique

Ce type d’encadré sert a fournir des infor-
mations numériques, soit sur des concepts
présentés ou bien en tant que rappel pour
appuyer des interprétations.



Contexte médical et enjeux

Ce chapitre présente le contexte médical dans lequel se place cette
these afin d’en faire ressortir les enjeux et motivations. Dans un premier
temps, une description du systéme respiratoire est présentée qui permet de
comprendre le fonctionnement et 'importance de ce systeme pour le corps
humain. Dans un deuxiéme temps, les atteintes de la pathologie ciblée : le
syndrome de détresse respiratoire aigué (SDRA), sont détaillées au regard
de la premiére partie. Enfin, I'exposé des diverses techniques de prise en
charge actuelles met en lumiére les limitations rencontrées en clinique pour
le traitement de ce syndrome. Les objectifs cliniques de la thése sont alors
décrits.
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1.1 Le systéme respiratoire humain

Le corps humain peut étre divisé en trois grands systémes!

qui
remplissent les fonctions suivantes : (1) la nutrition, (2) la relation et (3)
la reproduction. Le systéme respiratoire fait partie du groupe servant la
fonction de nutrition” . Le role du systéme respiratoire sera défini dans un
premier temps. Les organes le composant seront présentés dans un second

temps. Enfin, le fonctionnement de ce systéme sera expliqué.

Fonctions

Le systéme respiratoire assure un role essentiel dans le corps humain
puisqu’il apporte l'oxygene (O,) présent dans l'air au réseau vasculaire
et évacue le dioxyde de carbone (CO;) présent dans le sang via l'air
expiré® . Ceci est réalisé en deux étapes : la premiere est anatomique,
c’est la ventilation et la deuxieme est physiologique, c’est la diffusion. La
ventilation a pour but d’acheminer 'air dans les bonnes conditions jusqu’a
la zone d’échange gazeux ot pourra avoir lieu la diffusion. Cette derniére
est un phénoméne vital puisque 'oxygéne (en réalité le dioxygene), qui est
véhiculée dans le corps a travers le sang, est une molécule nécessaire au
fonctionnement cellulaire. De plus, la privation d’oxygene* peut mener

Les descriptions anatomiques, fonctionnelles,
mécaniques et physiologiques de cette section
s’appuient sur divers livres et cours du domaine
médical [Tor+00; Netll; Gor+13; Sarl3; Dup15]

1: Un systéme biologique est composé des cel-
lues, tissus et organes qui remplissent une fonc-
tion commune.

2: Entre autres avec les systémes digestifs, cir-
culatoire, lymphatique et excréteur.

3: Ce processus est appelé 1’'hématose.

4: Ou plus simplement I’hypoxémie, le faible
taux d’oxygene dans le sang.



a des lésions irréversibles et étre létale pour les cellules. La réaction
chimique dans laquelle est impliqué 1'oxygene au sein des cellules génére
du dioxyde de carbone, qui lui est toxique pour l'organisme. Alors le
systéme respiratoire, de pair avec le systeme cardio-vasculaire, doit garantir
I'équilibre adéquat entre la quantité d’oxygene apportée et celle de dioxyde
de carbone évacuée du corps. Cela se traduit par I’ajustement, d'un c6té,
du débit cardiaque, et de I'autre c6té, de la fréquence respiratoire ou du
volume de gaz expiré. Le premier permet d’adapter le flux circulatoire
du sang et le deuxieme permet d’adapter les échanges gazeux et ainsi
correspondre aux besoins du corps a tout moment. Cet état d’équilibre
vital est appelé I'homéostasie respiratoire et se traduit par I’harmonie de
plusieurs parametres sanguins, notamment la quantité de gaz (i.e. O, CO5)
dans le sang ou encore le pH sanguin. Le bon déroulement des échanges
gazeux est également garanti par les muqueuses qui tapissent les parois
du systeme respiratoire. Ces derniéres assurent la filtration de 1’air conduit
jusque dans les poumons en méme temps que son humidification et son
réchauffement.

En plus du maintien de I'homéostasie, le systéme respiratoire sert d’autres
fonctions non vitales comme 'odorat ou la production de son (la parole).

Anatomie

Avant de décrire I'anatomie du systéme respiratoire, définir les dif-
férents termes du repérage anatomique dans I'espace est nécessaire. Les
positions et axes anatomiques de référence sont présentés dans la Figure 1.1
(le corps de gauche représente la position standard). Les termes cranial et
caudal sont aussi respectivement appelés supérieur et inférieur. Les plans
de coupes de référence dans lesquels sont observés ou représentés les or-
ganes y sont également illustrés. Il s’agit des plans axial, coronal et sagittal
qui sont définis par rapport a la position standard et sont orthogonaux
entre eux.

Le systeme respiratoire s’étend du nez, au niveau de la téte, jusqu’au
diaphragme, au centre de I'abdomen. On peut le séparer en deux zones :
la zone de circulation et la zone respiratoire. La zone de circulation sert
uniquement a transporter 1'air extérieur jusqu’a la zone d’échange gazeux
(la zone respiratoire) dans les poumons. C’est un réseau de voies aériennes
principalement droites (voir Figure 1.2) qui permettent une libre circulation
de I'air. Dans sa partie supérieure, il commence par les narines et les cavités
nasales, communique avec la bouche par le pharynx jusqu’au larynx. La
partie inférieure de la zone de circulation commence a la trachée qui se
subdivise ensuite successivement en un arbre bronchique, composé de
bronches primaires, secondaires et tertiaires, jusqu’aux bronchioles termi-
nales® . La zone de circulation se termine aux bronchioles terminales et
comme elle ne participe pas aux échanges gazeux, elle est appelée I'espace
mort anatomique® .

A partir de la fin des deux bronches principales, I'arbre bronchique est situé
a l'intérieur des poumons. Siege de '’hématose, les poumons constituent
l'organe principal de I'appareil respiratoire. Au niveau des bronchioles
terminales commence la zone de transition via les bronchioles respiratoires
o1 vont commencer les échanges gazeux (environ le 16° niveau de ramifi-
cation dans la Figure 1.3). Cette zone de transition comprend environ trois
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Ficure 1.1 - Plans de coupes et directions anato-
miques de référence. — Image traduite de Edoa-
rado / CC-BY-SA-3.0.
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FiGure 1.2 — Zone de conduction du systeme
respiratoire. — Traduite depuis Jmarchn / CC-
BY-SA-3.0.

5: Il y a 15 niveaux de division des bronches
principales aux bronchioles terminales.

6: Le volume qui ne participe pas aux échanges
gazeux représente environ 150mL (2mL/kg).



niveaux de divisions jusqu’aux bronchioles respiratoires terminales. Atta-
chés aux bronchioles respiratoires terminales par les canaux alvéolaires, se
trouvent les sacs alvéolaires composés d’alvéoles (voir cercle dans la Figure
1.3). C’est cette partie des poumons qu’on appelle le parenchyme respira-
toire, car il s’agit du tissu fonctionnel des poumons. Les parois alvéolaires
sont recouvertes d’un film d’eau et sont élastiques. Elles s’étirent lorsque
l'air pénétre la zone respiratoire, afin d’augmenter la surface des échanges
gazeux. Ceci est également facilité par la présence d'un liquide recouvrant
l'intérieur des alvéoles qui empéche qu’elles ne s’affaissent : le surfactant” .
Les alvéoles communiquent entre elles par des pores qui garantissent une
pression égale dans les alvéoles et le poumon. Comme l'illustre la Figure
1.3, de petits vaisseaux sanguins (les capillaires) entourent les alvéoles,
ce qui permet un échange gazeux entre le sang et l'air présent dans les
poumons. Les capillaires sont la jonction de deux systémes de circulation
sanguine au sein des poumons. Le premier, composé des artéres et veines
pulmonaires, est fonctionnel et participe a I'oxygénation du sang. L'artére
pulmonaire achemine le sang chargé en CO; jusqu’aux poumons, c’est
la fonction de perfusion, tandis que les veines pulmonaires font circuler
le sang fraichement oxygéné. Le second systeme, composé des artéres et
des veines bronchiques, est nutritif pour les organes. Le sang oxygéné est
amené aux poumons par l'artére bronchique puis repart au coeur par les
veines bronchiques.

Tous ces vaisseaux communiquent avec le cceur qui est logé entre les deux
poumons. Autour du cceur, on trouve aussi 1’cesophage, la trachée et les
deux bronches principales dont une partie rentre dans les poumons. Cet
ensemble d’organes est appelé le médiastin. Il est touché par la membrane
qui entoure les poumons. Il s’agit de la plévre pariétale qui adhere a la
face interne de la cage thoracique (les cotes). La face externe des poumons
est quant a elle enveloppé par une autre membrane : la pleévre viscérale.
Ces deux membranes forment la cavité pleurale, a I'intérieur de laquelle se
trouve le fluide pleural (voir Figure 1.4). Ce dernier facilite le glissement
entre les deux plevres lors des mouvements de respiration. Les plévres
gauches et droites (associées respectivement au poumon gauche et droit)
sont séparées par le médiastin.

Tous les organes du systeme respiratoire, a partir de la trachée, sont
entourées par la cage thoracique et les muscles respiratoires (muscles inter-
costaux et diaphragme). Le diaphragme est le dernier organe qui marque
la limite inférieure de ce systéme® . C’est un muscle plat qui participe
majoritairement a l'inspiration, 1'une des étapes de la ventilation.

La ventilation pulmonaire

Le processus de ventilation pulmonaire spontané (au repos), qui per-
met a 'air de rentrer dans les poumons a l'inspiration et d’en ressortir a
I'expiration, est en partie régi par des différences de pression. Il est divisé
en deux étapes : (1) 'inspiration et (2) I'expiration. Durant la premiere
étape, I'air rentre dans les poumons sous l'action des muscles inspiratoires,
c’est un processus actif. La deuxieme étape est alors passive puisqu’elle cor-
respond au reldchement de ces mémes muscles. La pression atmosphérique
(Patm) sert de référence dans la respiration, ainsi une pression respiratoire
qui lui est égale vaut zéro. Tandis qu'une pression plus faible que la pression
atmosphérique sera négative et une pression plus élevée sera positive. Afin
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FiGure 1.3 - Situation des alvéoles pulmonaires
dans le poumon (zone respiratoire). — Image
modifiée a partir de DataBase Center for Life
Science (DBCLS) / CC-BY-4.0

7: 11 diminue la tension superficielle dans les

alvéoles, ce qui permet lorsque leur taille décroit
(al'expiration) qu’elles ne s’affaissent pas.

Caractéristiques moyennes des poumons

La masse moyenne des deux poumons est
de 1.2kg. Leur capacité respiratoire est d’en-
viron 5-6L. A tous moments ils contiennent
1/4 de la masse sanguine circulante.

8: Il marque la limite entre les cavités thora-
ciques (qui contient les poumons) et abdomi-
nales

Muscles
intercostaux N /M

Poumon

Poche pleurale

Diaphragme

Paroi thoracique
(cage et vertebres thoraciques, sternum,
tissu connectif, muscles intercostaux)

Muscle

Poumon intercostal

Plévre pariétale |

Plévre viscérale |

Cavité pleurale

Ficure 1.4 - La cage thoracique et la plevre. —
Image modifiée de OpenStax College / CC-BY-
3.0



de créer des gradients de pression entre les différentes zones du systeme
respiratoire, trois pressions sont a considérer : la pression atmosphérique, la
pression intra-alvéolaire (P;,, ou pression intra-pulmonaire) et la pression
intra-pleurale’ (Pp1)-

A l'inspiration, un influx nerveux en provenance des neurones inspiratoires
provoque la contraction des muscles de la respiration. Le diaphragme
déclenche en grande partie (75%) 1’entrée de l'air dans les poumons. En
effet, en se contractant!’ , ce muscle agrandit la cage thoracique de paire
avec les muscles intercostaux externes qui augmentent le diametre antéro-
postérieur (voir Inspiration sur la Figure 1.5). Le volume étant agrandi,
la pression intra-alvéolaire (égale & Py, au repos) diminue ! et devient
négative (voir Tableau 1.1). Au méme moment, la pression intra-pleurale
diminue également du fait de I'étirement de la cage thoracique a laquelle
est attachée la plévre pariétale. Les poumons, enveloppés dans la plévre
viscérale, suivent alors le mouvement d’élargissement dans le méme sens.
Tant que cette différence de pression entre 'air extérieur et les poumons (la
pression transpulmonaire), provoquée a l'inspiration, existe et est positive,
l'air rentrera dans les poumons.

Lorsque les muscles respiratoires se relachent, la phase d’expiration com-
mence alors. En effet, 'influx nerveux qui déclenche l'inspiration est sim-
plement arrété, ce pourquoi I'expiration est dite passive, ce qui provoque le
reldichement des muscles. Le volume de la cage thoracique diminue alors
selon les axes antéro-postérieur et vertical. Les tissus pulmonaires n’étant
plus soumis & une force qui les tire vers 1’extérieur, leur élasticité leur fait
reprendre leur volume initial. La pression intra-alvéolaire augmente alors,
dépassant la pression atmosphérique. Le gradient de pression est inversé
et I'air est alors expulsé vers 1'extérieur du corps.

Les étapes précédemment décrites correspondent a la respiration dite
calme, lorsque le corps est au repos. Selon le mode de respiration (calme,
effort, forcée), I'apport des divers muscles respiratoires sera plus ou moins
important. La capacité des poumons a se gonfler dépendra aussi de la
compliance des parois thoraciques et de la résistance des voies respiratoires.
La compliance pulmonaire, décrivant la facilité du poumon a se gonfler,
dépend a la fois de I'élasticité du tissu pulmonaire et de la présence de
surfactant dans le liquide alvéolaire. Cette derniére permet également
d’éviter les phénomenes d’atélectasie, qui sont 1’affaissement des alvéoles
lorsque leur volume décroit (a 'expiration par exemple).

Pendant le processus de respiration, différents volumes d’air déplacé
sont mis en jeu. Evaluer ces différents volumes permet de suivre l’état de
santé d'une personne. Ceci est habituellement réalisé via un spirographe.
Durant la respiration calme, le volume d’air qui rentre dans les poumons
est appelé le volume courant (VC). Les volumes maximaux qu’il est possible
d’inspirer ou expirer sont respectivement notés VRI et VRE pour volume
de réserve inspiratoire ou expiratoire. Enfin, méme en cas d’expiration
maximale, il reste toujours de 1’air dans les poumons qui correspond au
volume résiduel (VR). Tous ces volumes permettent de définir des capacités
respiratoires qui sont illustrées dans la Figure 1.6. L'écart par rapport
aux valeurs usuelles sera notamment indicateur d’un dysfonctionnement
pulmonaire. A I'échelle des alvéoles, mesurer le rapport de la ventilation
alvéolaire sur le débit sanguin des poumons est aussi informateur sur 1'état
de la fonction respiratoire.
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9: Respectivement la pression dans les alvéoles
et la pression dans la cavité pleurale.

10: L'amplitude de mouvement du diaphragme
va de lcm en respiration calme a prés de 10cm
en respiration profonde.

11: Voir la loi de Boyle.
TaBLEAU 1.1 - Pressions durant la respiration.

Pressions (mmHg)

Inspiration  Expiration
Pary -2 +2
P pl -6 -3
Inspiration Expiration

Cage thoracique
s‘élgargit
Muscles

intercostaux
se contractent

Ficure 1.5 — Vue sagittale de la cage thoracique
a l'inspiration et I’expiration. — Image traduite
de OpenStax College / CC-BY-3.0
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F1GURE 1.6 — Volumes pulmonaires et capacités
volumiques respiratoires. — VRI : Volume de
réserve inspiratoire, VC : Volume courant, VRE :
Volume de réserve expiratoire, VR : Volume ré-
siduel, CI : Capacité inspiratoire, CRF : Capacite
résiduelle fonctionnelle, CV : Capacité vitale,
CPT : Capacité pulmonaire totale. — Image tra-
duite de Michal Komorniczak / CC-BY-SA-3.0

Respiration au repos en quelques chiffres

= Volume courant = 500mL

= Fréquence respiratoire : 12 cycles/min
= Espace mort anatomique : 150mL

= Air frais renouvelé (alvéoles) : 350mL
= Ventilation alvéolaire : 4200mL/min



1.2 Le syndrome de détresse respiratoire aigué
(SDRA)

Description du contexte clinique

Définition Le syndrome de détresse respiratoire aigué (SDRA) désigne
un dysfonctionnement pulmonaire sévere, manifesté par une perte de com-
pliance pulmonaire, une hypoxémie profonde, une augmentation du shunt
intra-pulmonaire'? et de I’espace mort anatomique. C’est un processus
inflammatoire qui affecte la barriére alvéolo-capillaire, diminue la quantité
de surfactant et de ce fait réduit I'aération pulmonaire. L'inflammation,
entre autres, cause une augmentation de la perméabilité vasculaire qui
provoque une accumulation de liquide dans les alvéoles pulmonaires. Le
poids et la densité du poumon augmentent alors, car celui-ci ne se gonfle
plus autant qu’en temps normal.

La premiére définition du SDRA est datée de 1967 [Ash+67] puis révisée par
la AECC (American-European Consensus Conference) en 1994, et finalement
remaniée a nouveau en 2011 pour aboutir a la définition de Berlin [Ran+12]
aujourd’hui utilisée.

Définition de Berlin du SDRA [Ran+12]

Délai d’installation 7 jours apres 1’agression pulmonaire ou 'ag-
gravation des symptdmes respiratoires.
Opacités bilatérales, non expliquées totale-
ment par 'effusion, I'atélectasie ou les no-
dules.

Défaillance respiratoire non expliquée to-
talement par 'insuffisance cardiaque ou le
surplus de fluide.

Rapport PaO/FiO," qui permet de classer
en trois niveaux de sévérité (voir Tableau 1.2)
pour un patient ventilé avec une pression ex-
piratoire positive (PEP) supérieure ou égale
abcmH,0.

Imagerie thoracique
(Radiographie ou CT)

Origine de 'cedeme

Oxygénation

Au fil des années, les méthodes et outils disponibles pour le diagnostic ont
évolué, cependant la modalité de référence reste la radiographie thoracique
puisqu’elle est disponible au lit du malade. Le recours a I'imagerie tomo-
densitométrique a lieu dans des cas ot les critéres cités précédemment ne
permettent pas d’établir un diagnostic clair. Cela s’explique par le fait que
la radiographie peut parfois sous-estimer I'étendue des lésions ou bien étre
difficilement interprétable!* .

Epidémiologie Selon la définition utilisée du SDRA, les incidences re-
layées par la littérature peuvent varier [Pap08; Pap+21]. L'étude multicen-
trique LUNG SAFE réalisée en 2016, a permis d’estimer plus précisément
I'impact de ce syndrome dans la population mondiale. Parmi les 459 unités
de soins intensifs’® (USI), 10.4% des patients et 23.4% des patients sous
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12: Circulation anormale de sang d"un systéeme
circulatoire a un autre. Affecte les zones dont le
rapport ventilation-perfusion est inférieur a 1.

13: PaO; estla pression partielle artérielle d"oxy-
geéne et FiO; la fraction d’oxygene dans l'air
inspiré.

TaBLEAU 1.2 — Définition des niveaux de sévérité

du SDRA.
Sévérité  Intervalle PaO;/FiOp (mmHg)
Léger 200 < PaO,/FiO, < 300
Modéré 100 < Pa0,/FiO, < 200
Sévere PaO,/FiO; <100

14: En cas d’obésité extréme ou d’anomalies
anatomiques par exemple.

15: Provenant de 50 pays différents réparties sur
5 continents.



ventilation mécanique répondaient a la définition du SDRA selon la défini-
tion de Berlin [Bel+16]. Cela correspond a environ 3 millions de patients
chaque année atteints de ce syndrome dans le monde. En France, ce nombre
s’élevait a 24.6 pour 100 000 personnes.an'® en 2017 [Pap+21]. Cependant,
il semble que ces chiffres soient tout de méme sous-estimés, avec pres de
40% des SDRA non diagnostiqués (20% des SDRA séveres) [Bel+16]. Cela
peut alors mener a une prise en charge non adaptée (réglages ventilatoires
non adaptés) en plus de la limitation matérielle [Pap08; Mey+21].

L'age moyen des patients atteints du SDRA est de 61,5 ans? et 62% d’entre
eux sont des hommes [Bel+16].

Malgré la prise en charge, la mortalité hospitaliere du SDRA reste élevée
puisqu’elle se situe autour de 40% selon le niveau de sévérité!® . Ajouté a
cela les 1ésions pulmonaires induites par la ventilation mécanique (LIVM)
qui causent une surmortalité [CIS15; Nie+17].

Etiologie Les causes du SDRA sont multiples et peuvent étre classées
selon qu’elles sont des agressions directes ou indirectes des poumons. Dans
la premiére catégorie, les plus fréquentes sont la pneumonie infectieuse!'”
(bactérienne ou virale), I'inhalation de liquide gastrique, l'inhalation (gaz
toxiques?” ), la contusion pulmonaire et la noyade. Les causes extrapulmo-
naires sont communément le sepsis extrapulmonaire, les traumatismes, la
pancréatite, les briilures graves, 'overdose médicamenteuse et les transfu-
sions multiples [Fan+13; Ben+18; Dia+21]. Présenter 1'une de ces atteintes
ne mene pas systématiquement au développement d’'un SDRA. Les fac-
teurs de risque que sont I’age avancé, le sexe, la consommation d’alcool
et le tabagisme peuvent aussi influencer I'apparition du SDRA [Dia+19].
L'identification de la cause spécifique du SDRA reste capitale dans la prise
en charge thérapeutique de ce syndrome.

Physiopathologie?! Le SDRA provoque une atteinte de la membrane

entre les alvéoles et les capillaires. Inflammation et cedéme apparaissent
alors dans les poumons par réponse inflammatoire et augmentation de la
perméabilité capillaire, ce qui affecte le volume pulmonaire aéré. La capa-
cité résiduelle fonctionnelle (voir CRF dans la Figure 1.6) est trés fortement
diminuée puisqu’elle passe de 2500mL en moyenne chez I'adulte sain a
500mL chez un patient atteint du SDRA. Ceci s’explique par les phéno-
menes d’atélectasie qui apparaissent de fagon hétérogene dans les poumons
(gradient ventro-dorsal) [CIS15]. Sont alors juxtaposées des alvéoles nor-
malement aérées a d’autres non aérées, peu aérées ou surdistendues. La
prise en charge, via ventilation mécanique, vise a homogénéiser 1’aération
a travers les poumons en ouvrant les zones collabées (recrutement) sans

pour autant surdistendre les zones normalement aérées?> .

Diagnostic Le diagnostic du SDRA s’appuie dans un premier temps sur
les critéres de la définition de Berlin (citée plus haut). Une série d’examens?®

et I’analyse de I'historique clinique permettent de répondre en partie a
une suspicion diagnostique du clinicien. L'imagerie médicale, soit de
radiographie (voir Figure 1.7), soit de tomodensitométrie (TDM, voir Figure
1.8) permet d’appuyer également le diagnostic positif. Enfin, I'identification
des causes primaires et secondaires de 1’agression alvéolo-capillaire est

réalisée apres le diagnostic différentiel®* .

Contexte médical et enjeux 9

16: L'unité personnes.an désigne le fait de
prendre en compte une quantité de personnes
pendant une durée d'une année. Par exemple,
les données associées a 100 personnes suivient
pendant 1 an sont de 100 personnes.an tandis
que celles de 100 personnes suivient pendant 10
sont de 1000 personnes.an.

17: (62, 8 ans en France avec 67, 7% qui sont des
hommes [Pap+21].

18: SDRA léger : 34.9%; SDRA modéré : 40.3%;
SDRA sévere : 46.1% [Bel+16]

19: Pour 61.5% des patients en France [Pap+21].

20: La cigarette électronique par exemple
[Mey+21].

21: C’est I’étude des troubles fonctionnels cau-
sés par une affection particuliere.

22: Ceci pour éviter les LIVM

23: Pour exclure notamment les causes d’agres-
sions non prévues par la définition de Berlin.

24: Exclusion des autres problemes possibles
pouvant expliquer les symptomes du patient.

1

|
(b) Poumons avec
SDRA. — Image by
James Heilman, MD,
CC BY-SA 3.0

(a) Poumons sains.

Ficure 1.7 - Radiographies diagnostiques (vue
coronale).

h-—:‘k

(a) Poumons sains. (b)
SDRA.

Poumons avec

Ficure 1.8 —- TDM diagnostiques (vue axiale).



Prise en charge

Le SDRA est pris en charge en soignant les symptdomes pendant que la
cause du syndrome est identifiée puis traitée. L'objectif principal consiste
alors a améliorer l'oxygénation qui n’est plus assurée naturellement par
le systeme respiratoire. Selon le niveau de sévérité d’atteinte du patient,
plusieurs stratégies peuvent étre adoptées. Parmi elles, la réduction de
la consommation d’oxygene via la sédation et 'apport d’oxygéne par
ventilation non invasive?® ou, au contraire, par ventilation mécanique
[Sie+22]. Le réglage de la ventilation mécanique est le point critique de
ce traitement de soutien, car il a été montré qu'une mauvaise ventilation
mécanique causait des lésions pulmonaires et extrapulmonaires et une
surmortalité [Nie+17]. Des le niveau modéré, le recours a la ventilation
mécanique est pourtant recommandé avec une stratégie de protection
pulmonaire [Pap+19; Fer+21]. La suite de la stratégie ventilatoire est ensuite
actualisée en fonction de I'aggravation ou de I'amélioration de I’état de
santé du patient.

De nouvelles méthodes pour pallier les LIVM ou tout simplement le recours
a la ventilation mécanique sont a I’étude dans la littérature. Elles portent
entre autres sur d’autres stratégies de ventilation (invasives ou non), sur le
ciblage par patient des méthodes a utiliser ou 'utilisation de traitements
pharmacologiques [Bei+16 ; Fer+21]. Le recours a l’assistance extracorporelle
(ECMO - extracorporeal membrane oxygenation) permet notamment dans les
cas de SDRA tres séveres de minimiser la ventilation et ainsi soustraire le
patient a I’action délétere de la ventilation mécanique. Cependant, bien
que de nombreux essais cliniques aient eu lieu, aucun médicament n’est
a ce jour connu pour étre efficace dans le traitement du SDRA [Fan+18;
Mey+21].

En complément de la ventilation, la prise en charge peut également porter
sur l'apport de surfactant, le traitement de la réponse inflammatoire
pulmonaire et la prévention des LIVM.

Ventilation mécanique L'enjeu du traitement de soutien de ventilation
porte sur le réglage d'une ventilation mécanique qui garantisse une oxygé-
nation acceptable tout en étant protectrice?® .

Pour ce faire, il existe des recommandations [Pap+19; Mey+21] qui concernent
les principaux réglages du ventilateur mécanique et qui s’appuient sur
I’anatomie du patient ou d’autres parameétres d’aération mesurés. Les
réglages recommandés concernent alors le volume courant, la pression
plateau (Ppiq4t), la pression expiratoire positive. Le premier correspond
au volume d’air couramment inspiré entre I'inspiration et I'expiration. Le
second est la pression mesurée par le ventilateur mécanique pendant la
phase passive de I'inspiration (juste avant 1’expiration) et fixer son seuil
permet de diminuer la mortalité [Pap+19; Fer+21]. La pression expiratoire
positive (PEP) correspond, quant a elle, a la pression appliquée a la fin de
I’expiration. En effet, contrairement a la respiration normale (voir section
La ventilation pulmonaire), la pression va ici étre maintenue au-dessus de
zéro afin d’éviter que les alvéoles qui se sont ouvertes a 1'inspiration ne
s’effondrent a la fin de I’expiration. Ce processus, appelé recrutement, est
capital dans le traitement ventilatoire du SDRA, puisqu’il mesure l’aéra-
tion (l'ouverture) des zones précédemment non aérées (effondrées) entre
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25: Cela désigne par exemple les canules na-
sales ou les masques faciaux qui ne nécessitent
pas d’intubation trachéale contrairement a la
ventilation mécanique.

26: L'amélioration du pronostic vital en appli-
quant une ventilation protectrice est connu de-
puis déja une vingtaine d’années [Pas+98].

Réglages recommandés en ventilation mé-
canique [Mey+21; Fer+21]

= Faibles VC : 4-8mL/kg du poids prédit
par la taille

= PEP : élevée si SDRA modéré ou sévere
(pour augmenter le recrutement)

= Ppiat < 30cmHO

= FiO; (fraction d’oxygene inspiré) = 100%



I'expiration et 'inspiration. Le réglage de ces parameétres, entre autres,
est soit fixé (Ppi4¢), soit calculé a partir du poids prédit par la taille (VC),
soit déterminé par échelle glissante (PEP). Malgré ces pratiques, tous les
patients ne sont pas recrutables face aux mémes réglages initiaux [Cop+19].
Adapter la ventilation de maniére individualisée selon les caractéristiques
d’aération est encouragé [Pap08; Bei+16; Nie+17; Cop+19; Mey+21] par la
littérature et peut se faire de différentes fagons.

Lésions pulmonaires induites par la ventilation mécanique Dans un
premier temps, afin de pouvoir réduire les Iésions causées par la ventilation,
a savoir des blessures inflammatoires secondaires, il est capital de com-
prendre comment se forment ces lésions [Nie+17]. Il existe trois principaux
mécanismes causant les LIVM. IIs sont causés par 1’aération hétérogene
et les interactions que cela cause entre les différentes zones”” durant la
respiration. On peut aussi différencier ces mécanismes selon qu’ils soient
statiques, indépendants du cycle respiratoire ou dynamiques, causés par
l’alternance entre inspiration et expiration.

Premieérement, la présence de concentrateurs de tension est mise en évi-
dence comme un mécanisme majeur causant des lésions. Ceux-ci appa-
raissent lorsque la ventilation est hétérogene, car les alvéoles aérées avoisi-
nant des zones effondrées ou remplies d’cedeme génerent des contraintes
élevées sur les parois alvéolaires (voir (B) dans la Figure 1.9). Ajouté a cela,
les tensions dynamiques (recrutement cyclique, (C) dans la Figure 1.9) sont
jugées plus nocives que les tensions statiques (surdistension alvéolaire, (A)
dans la Figure 1.9) [Nie+17]. Le recrutement dynamique est notamment lié
a la PEP et au volume courant. En effet, un faible volume courant et une
haute PEP causeront de faibles tensions dynamiques tandis que l'inverse
causera de hautes tensions dynamiques. Cela s’explique par la diminution
de surfactant, qui maintient habituellement les alvéoles ouvertes en fin
d’expiration. Augmenter la PEP permet donc de garder les alvéoles sus-
ceptibles de s’effondrer (dérecrutement), ouvertes pendant l'inspiration et
I'expiration [Pap08]. De méme, le mécanisme de surdistension est diminué
par l'application d'un faible volume courant et d"une PEP adéquate. Ce
mécanisme décrit la compression des alvéoles par le gonflement excessif
des tubes alvéolaires.

Diminuer I'apparition de ces lésions peut s’appuyer sur la quantification
des diverses zones d’aérations [Pap08; Nie+17].

Notions d’aération a retenir

.. U Etat des alvéoles
Mécanisme d’aération

Expiration Inspiration

Recrutement non aérées aérées
Hyperinflation cyclique aérées trop aérées
Surdistension tendues

Mesure de I’aération Adapter la stratégie ventilatoire est envisagé via
I'étude de la réponse pulmonaire. Par exemple, identifier une importante
hyperinflation cyclique conduit & la diminution du volume courant. Le
réglage d’un autre parametre important, la PEP, est possible grace a la
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27: Onpeutidentifier trois types d’aérations : les
alvéoles normalement aérées, celles effondrées
et celles hyperinflatées (voir Figure 1.9).

Antérieur

Hyperinflatés

Normalement
aérées

Effondrement
alvéolaire

Postérieur

FiGure 1.9 - Schéma des différentes lésions alvéo-
laires possibles entre I'inspiration et I'expiration.
(A)la surdistension (B) contraintes entre alvéoles
aérées et non aérées (C) recrutement cyclique.



mesure de I'aération et au calcul de la recrutabilité [Nie+17].

Le gold standard actuel, utilisé pour le réglage de la PEP, consiste a utiliser
une échelle glissante basée sur les changements d’oxygénation. La quantifi-
cation de 'espace mort anatomique permet aussi de régler ce parametre
du ventilateur mécanique. En calculant le ratio espace mort sur volume
courant, il est possible d’identifier une ventilation dangereuse?® .

Une autre approche est d’utiliser les connaissances mécaniques des pou-
mons, dont les liens avec la mortalité sont mieux connus [Nie+17]. Il est
ainsi possible de régler la PEP par suivi de la compliance dynamique des
poumons, puisque le point de décroissance de la compliance est associé
au début de l'effondrement alvéolaire. Une autre technique de réglage
s’appuie sur le tracé de la courbe pression/volume. En effet, identifier
deux points d’inflexion sur la courbe permet de connaitre la pression au
début du recrutement alvéolaire (premier point) et le début de la surdisten-
sion (deuxieme point). Cependant, la génération de cette courbe est une
procédure complexe et dangereuse pour le patient. Une autre méthode
moins éprouvante est d utiliser la pression transpulmonaire, obtenue grace
a une sonde cesophagienne, et régler la PEP de telle sorte que la pression
transpulmonaire soit supérieure a OcmH, O. Enfin, un autre tracé de courbe
permet de régler la PED, il s’agit de I'index de tension qui trace la courbe
pression en fonction du temps. L'imagerie médicale est une autre possibilité
qui fournit de nombreuses solutions [Pes+16].

Tout d’abord, la tomographie par impédance électrique permet de mesurer
la ventilation pulmonaire au lit du patient entre chaque respiration. Elle
permet aussi de quantifier le recrutement et dérecrutement alvéolaire pour
différentes valeurs de PEP. Cependant, cette modalité qui nécessite le pla-
cement d’'une ceinture d’électrodes autour du thorax, est peu résolue et ne
permet d'imager qu'une trache de 5 4 10 cm a la fois [Pes+16]. L'utilisation
de I'imagerie ultrasonore est aussi largement étudiée ces derniéres années
[Mon+19]. Le suivi se fait par identification et comptage de lignes spéci-
fiques (B-lines). Cette modalité a 1’avantage d’étre mobile, peu cotiteuse et
non ionisante. Cependant, c’est une modalité de périphérie et d’artéfact,
ainsi il nest possible d’accéder qu’aux couches superficielles des poumons.
Une autre modalité a aussi été utilisée pour suivre I'influence de la PEP sur
la micromécanique des poumons, il s’agit de la tomographie par radiation
au synchrotron [Sca+19]. Cependant, cette modalité encore émergente n’est
pas disponible dans tous les hopitaux.

Imagerie tomodensitométrique aux rayons X En 2001, I'équipe de Gatti-
noni [Gat+01] montre 'intérét de 'imagerie CT dans la compréhension et
le traitement du SDRA% .

L'imagerie tomodensitométrique (TDM) aux rayons X ou CT (pour computed
tomography) est le résultat de I’assemblage de plusieurs images radiogra-
phiques planaires qui permettent de reconstruire un volume. En effet, le
scanner®’ CT est composé d'un émetteur de rayons X et d’un récepteur
placé en face. Cet ensemble tourne autour du patient au fur et a mesure
que les rayons X sont envoyés et réceptionnés (voir Figure 1.10). L'image
CT est la reconstruction résultante de tous ces signaux. L'image volumique
est reconstruite en coupes représentant une certaine épaisseur de la réa-
lité. Comme l'imagerie aux rayons X est une imagerie de transmission’!
I'imagerie CT est directement liée a la densité des tissus observés. Ainsi,
une image CT est exprimée en unité Hounsfield (UH) et peut étre vue
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28: Sachant qu'un ratio élevé est caractéristique
du SDRA.

Tube a
rayons X

Figure 1.10 — Principe du scanner CT.

29: Intérét depuis largement accepté dans la
littérature [She+12; Cop+19]

30: Nom donné a l'appareil qui émet et crée
I'image, ici avec des rayons X.

31: Qui crée I'image a partir de I’absorption de
la source par les tissus.



comme une carte de densités, allant de -1000 UH pour lair a +1000 UH ou
plus pour les os. A I'image, les éléments qui sont trés denses sont blancs
(les os, les calcifications), tandis que ceux qui le sont peu sont noirs, avec
les nuances de gris pour les éléments intermédiaires (voir Figures 1.11,
1.12,1.13). La formule qui fait le lien entre la densité du tissu et son unité
Hounsfield est la suivante :

UH = 1000 x £ Hean (11)

Heau

avec [leqy la densité de 1’eau et 11 celle du tissu traversé. Selon les réglages
de précision du scanner CT utilisé, l'unité Hounsfield sera la moyenne
des densités des tissus contenus dans la zone imagée. La taille des détails
représentés dans une image dépendent a la fois de I’appareil et des réglages,
notamment de la dose de rayons X. Etant ionisante, la tendance, pour cette
modalité, est aujourd’hui de réaliser des images a faible dose de rayons X,
tout en maintenant une qualité de I'image suffisante pour son analyse.

L'utilisation de cette modalité, par rapport a la simple radiographie®? ,

permet dans le cas du SDRA d’identifier plus précisément des lésions lors
du diagnostic [Gat+10; She+12; Zom+14; Bar22]. Une variété de lésions
sont ainsi évocatrices du SDRA (voir exemples dans la Figure 1.14). Leur
présence, leur étendue et leur durée dans le temps permettent a la fois de
déterminer la phase du syndrome dans laquelle se situe le patient et diriger
son pronostic [She+12; Zom+14].
Son niveau de définition permet également de 1'utiliser pour la prise en
charge, d’autant plus qu’elle apporte de maniére non invasive des informa-
tions sur I'état d’aération des alvéoles. La comparaison des caractéristiques
des poumons observées chez des sujets sains et dans le cas du SDRA a
notamment permis de mettre en évidence des différences significatives de
la distribution des densités [Gat+01]. Une échelle a par la suite été définie
séparant les unités Hounsfield pour définir quatre niveaux d’aérations du
parenchyme pulmonaire (voir Figure 1.15) : non aéré (-100 UH a +100 UH),
peu aéré (-500 UH a -100 UH), normalement aéré (-900 UH a -500UH) et
trop aéré (-1000 UH a -900 UH). Cette échelle est aujourd’hui largement
utilisée pour quantifier I’aération a partir des images CT [McK+16; Pes+16].
Linformation volumique des images CT permet également de visualiser la
répartition dans 1'espace des cedémes et inflammations, qui ont tendance
a se concentrer du coté postérieur des poumons sous l'effet de la gravité
[Gat+01].

En résumé, différentes méthodes sont disponibles afin de régler la PEP
dans une démarche de ventilation protectrice. Ces méthodes s’appuient sur
diverses informations biologiques et fournissent une compréhension du
développement du SDRA qui reste limitée en termes de fiabilité. C’est pour
quoi I'imagerie CT semble étre celle qui permette de dépasser ces freins,
au prix du transport du patient. Cependant, cette modalité implique une
complexité de traitement pour tirer le plus d’informations anatomiques
[Gat+10; She+12; Zom+14] et ainsi améliorer la compréhension et par la
méme occasion le traitement du SDRA.
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Graisse (-100HU)

Air (-1000HU)

Os (> L00OHU)

Ficure 1.11 - Coupe axiale annotée d'une image
CT des poumons (patient avec SDRA). Encerclé,
une calcification dans le coeur.

32: Méme si la tomodensitométrie requiert le
déplacement du patient, ce qui est contraignant
et peut étre dangereux pour le patient.

Ficure 1.12 — Coupe coronale d'une image CT
des poumons (patient avec SDRA).

Ficure 1.13 - Coupe sagittale d'une image CT
des poumons (patient avec SDRA).

Opacités en verre dépoli Condensations

| Concentration de tensions |

Ficure 1.14 — Illustration de lésions et méca-
nismes associés sur une coupe axiale d’image
CT, pour un patient atteint du SDRA.



SDRA résultant de 1a maladie COVID-19

La cause principale provoquant I’apparition d'un SDRA est la pneu-
monie infectieuse. De ce fait, les épisodes de grippes séveres sont facteurs
d’augmentation du nombre de SDRA. Depuis le début du 21° siecle, trois
33 ont causé des épidémies ou pandémies, dont les formes
graves prenaient la forme de syndromes respiratoires. En 2009, une autre
pandémie causée par le virus A(HIN1) comptait 60% de cas de SDRA parmi
les patients admis en réanimation [Rég09; Vanl4].

Plus récemment, la contagiosité du virus SARS-CoV-2 a fait émerger et
se répandre a grande échelle la maladie COVID-19. La forme grave de
celle-ci prend la forme du SDRA selon la définition de Berlin. Cependant,
le SDRA découlant de la maladie COVID-19 (SDRA COVID+) présente
des caractéristiques spécifiques qui le différencient du SDRA classique
(SDRA COVID-) [Tir+20; Cha+20; Bel+21]. En effet, le SDRA COVID+
peut survenir sans perte de compliance pulmonaire, comme c’est le cas
en temps normal [Gat+20; Gar+21]. Les lésions en verre dépoli sont les
plus fréquentes sur les images radiographiques. Malgré les différences
structurelles observées chez les patients développant un SDRA des suites
d’une infection au SRAS-CoV-2, la prise en charge majoritairement adoptée
a été celle du SDRA classique [Fer+21].

L'imagerie tomodensitométrique a été largement utilisée dans la prise
en charge du virus a I'hopital, notamment pour la détection précoce des
patients infectés [Mah+20; Ye+20; Lod+20; Bar22]. Les lésions les plus
courantes étaient semblables au SDRA classique, a savoir les opacités en
verre dépoli et les condensations. Cependant, d’autres manifestations 1é-
sionnelles pouvaient apparaitre au cours du développement de la maladie.

coronavirus

1.3 Conclusion

En somme, les besoins cliniques identifiés et les limitations actuel-
lement présentes motivent les travaux menés dans cette these. A savoir,
fournir une solution technique fiable qui permette au clinicien d’étudier
in vivo la réponse pulmonaire a la ventilation. Ceci permettra par la suite
d’évaluer la corrélation entre ces réglages ventilatoires et 1'issue clinique.

L'objectif de cette these est de répondre a la premiere attente quant
a la solution technique fiable de mesure de la réponse pulmonaire via
I'imagerie CT. Pour cela, des objectifs de segmentation sont définis afin
d’étre compatibles avec une utilisation pré-clinique dans 1’encadré suivant.
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Coe axial de
poumons avec SDRA

Non
aéré

Peu
aéré

Aéré
-900
HI

-1000
Image d'aération quantifiée

Ficure 1.15 — Aération quantifiée sur coupe
axiale.

33: Le SARS-CoV-1 en 2003, le MERS-CoV en
2012 et le SARS-Cov-2 en 2019 [Tes21].
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Etat de ’art

Ce chapitre présente quelques points clés du domaine du traite-
ment d’images afin d’explorer les solutions existantes dans la littérature
scientifique qui répondent a la problématique présentée dans le chapitre
précédent. Une présentation générale des différentes familles de méthodes
est proposée. Ensuite, pour chacune d’entre elles, ’accent sur les méthodes
appliquées au domaine d’intérét (segmentation du poumon pathologique,
en particulier avec SDRA) est progressivement présenté. A l'issue de ce
chapitre, la direction empruntée, au regard de I'état de 1’art, pour le travail
de recherche est décrite.
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2.1 La segmentation en traitement d'images

Le traitement d’images, sous-catégorie du domaine du traitement
du signal, apparait de la nécessité de traiter les images numériques pour
l'utilisation informatique. Ce domaine réunit une variété de taches qui
concernent soit la qualité de 'image 1 soit le traitement de l'information?
contenue dans I'image. C’est ainsi que 1'on distingue deux types d’opéra-
tions, celles dites bas niveau qui ne sont attachées a aucune compréhension
del'image et a l'inverse, celles dites de haut niveau qui servent a interpréter
et comprendre 'image. Dans la premiere catégorie, on peut citer entre
autres les tiches d’acquisition, de transmission ou compression® , de filtrage
et d’amélioration, de détection de contours ou segmentation ou encore de
suivi de formes. Les tdches de haut niveau seront notamment celles de
reconnaissance de formes ou de classification.

Afin de comprendre les différents concepts utilisés dans 1'une de ces taches,
la segmentation, une définition* de I'image numérique dans le domaine
du traitement du signal est fournie dans un premier temps. Ensuite, la
tache d’intérét, la segmentation, est définie. Enfin, les diverses maniéres®
d’évaluer la qualité d"une segmentation sont présentées.

Les descriptions du domaine du traitement
d’images, de I'image numérique puis de la tache
de segmentation s’appuient dans cette section
majoritairement sur ces deux livres [Gon+07;
Bol+95]

1: A son acquisition ou a posteriori (débruitage,
restauration, compression).

2: Sémantique, colorimétrique ou géométrique
entre autres.

3: Utilisation de format de représentation de
I'image qui permet de réduire sa taille en mé-
moire.

4: Celle-ci permet de mettre en évidence les
mots clés qui seront utilisés tout au long de cette
these.
5: Auregard du domaine de l'imagerie pulmo-
naire.



L'image numérique

Dans le domaine de la vision par ordinateur, le terme image désigne
une représentation sur un plan® (deux dimensions - 2D) d’une scéne
ou d'un objet de la réalité a trois dimensions (3D). D'un point de vue
mathématique, c’est une fonction f qui associe & des coordonnées (i, f)
du plan, une valeur d’intensité f(i, j). Lorsque f(i, j) a valeur dans un
espace discret et fini, on parle d’image numérique. La Figure 2.1 illustre
cette notation d"une image numérique. Les images numériques n’ont pu
étre gérées par les ordinateurs’ qu’a partir du milieu du siécle dernier
tant leur manipulation et les calculs associés sont coliteux en mémoire.
Comprendre la formation de I'image numérique puis sa représentation en
machine sont deux concepts qui seront développés dans cette section.

Tout d’abord, I'acquisition d"une image est réalisée via un ou plusieurs
capteurs sensibles a une grandeur donnée. En vision par ordinateur, la
formation de 'image est le plus souvent basée sur la réflexion, le capteur
mesurant la réflexion de la grandeur imagée. Dans le cadre de cette thése,
la modalité utilisée® est basée sur le principe de la transmission, puisque le
capteur recoit le résultat transmis de la grandeur absorbée par I'objet imagé.
Dans le premier cas, on peut citer en exemple 1’appareil photo (le capteur)
qui regoit la lumiere (la grandeur) réfléchie par ce qu'il capture (la scéne ou
l'objet imagg). Une illustration de ce principe est présentée dans la Figure
2.2. Dans le deuxiéme cas, présenté ici en Figure 2.3, le capteur recoit les
restes transmis d'une source absorbée par 'objet d’'intérét. Le scanner CT
fonctionne selon ce principe et permet de créer une image représentant la
transmission des tissus traversés par les rayons X émis. Quel que soit le
principe utilisé pour former I'image, les capteurs excités vont générer un
ensemble de valeurs numériques qui permettent alors de représenter les
interactions grandeur-matiére sur un écran apreés reconstruction.

L'image alors acquise est définie comme une matrice de valeurs, dont
chaque case de coordonnées discretes (i, j) est appelée un élément ou un
pixel (pour une image 2D) et dont la taille définit les dimensions de I'image.
On note x la dimension de la matrice qui correspond aux lignes de 1'image
et y la dimension de la matrice qui correspond aux colonnes de I'image.
Les dimensions de I'image (2D) sont alors le nombre de lignes et le nombre
de colonnes qui compose sa matrice, et sont notées M X N (voir Figure 2.1).
Chaque pixel contient I'information d’intensité qui permet de représenter
I'image sur un écran. Lorsque 'image est en niveaux de gris (comme
I'exemple en Figure 2.4), une seule valeur numérique par pixel permet
de coder sa représentation. Si I'image est en couleurs, trois valeurs par
pixel, correspondant par exemple aux trois couleurs primaires en synthése
additive, permettent de reproduire sur un écran toutes les couleurs du
spectre visible. La quantité de valeurs que comporte chaque pixel est
enregistrée dans une nouvelle dimension de la matrice représentant I'image :
le canal. La schématisation d"une image numérique en Figure 2.4 comporte
donc un seul canal, car uniquement composée de niveaux de gris. D"ailleurs,
seuls quatre niveaux de gris sont utilisés dans cette image : blanc, gris
clair, gris foncé et noir, d’ot1 son aspect tres contrasté’ . En effet, 1’étendue
des intensités que peuvent prendre chaque pixel va influencer I’apparence
de I'image en termes de couleurs. Ceci est déterminé entre autres par (1)
le type de valeurs, (2) leur taille en mémoire et (3) leur valeur minimale
et maximale. Le premier point désigne le fait que l'intensité peut étre

Etat de I'art 17

0 1 2,1 N-1
0 i y
1 . . .

2 . . .

M-1

X

FIGURE 2.1 - Représentation d'une image numé-
rique 2D de taille MxN.

6: En imagerie médicale, certaines modalités
permettent de représenter cette réalité directe-
ment en trois dimensions.

7: Stockage en mémoire, affichage et traitement.

8: L'imagerie aux rayons X, en particulier la to-
modensitométrie aux rayons X. Voir explication
de cette modalité dans la sous-section Prise en
charge du Chapitre 1.

vhe
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Emission Réflexion Réflexion recue

Ficure 2.2 — Formation d'une image par ré-
flexion de la source (ici la lumiére).

Anneau de capteurs

Scanner CT

Source de rayons X

— > —

émis absorbés  recus

Rayons X

Ficure 2.3 — Formation d'une image CT par
transmission des rayons X par l'objet 3D.

9: Définition du contraste dans une image : dif-
férence de luminosité entre les parties claires et
les parties sombres de I'image.



représentée aussi bien par des nombres entiers que par des nombres réels,
et en fonction de leur type, leur espace en mémoire n’est pas le méme. C’est
ce deuxieme point, ’'espace en mémoire de 'image, qui est directement
impacté par le nombre de bits'® attribués au canal du pixel. On parle de
profondeur de bit, pour indiquer le nombre de bits utilisés pour encoder la
valeur d’un pixel, et celle-ci est soit directement dépendante du capteur,
soit choisie par 'utilisateur. Enfin, le troisieme point, désigne la valeur
minimale et maximale des pixels d"'une image. Cette caractéristique, appelée
plage dynamique, est limitée par la profondeur de bit des pixels, mais peut
aussi étre diminuée par l'utilisateur. Ces trois parametres, entre autres,
permettent ainsi d’influencer la taille en mémoire de 1'image.

Enfin, un autre parametre qui influence a la fois I’apparence et la taille
en mémoire d'une image est la résolution spatiale de 1'image. Il s’agit
de la capacité de I'image a représenter précisément la réalité qui dépend
du capteur utilisé pour acquérir I'image. Premiérement, comme indiqué
plus t6t, une image numérique a valeur dans un espace discret et fini a
la différence des grandeurs physiques qui sont continues. Cela suppose
donc une étape de discrétisation ou échantillonnage qui permet de faire
le lien entre le monde analogique et le monde numérique. Cette étape est
paramétrée par la fréquence d’échantillonnage (densité spatiale) qui induit
la quantité d’éléments de la matrice qui vont étre utilisés pour représenter
le signal recu. La réalité physique ainsi représentée par chaque case de la
matrice est appelé résolution spatiale!? et est mesurée en unité de longueur
physique!® . Plus le nombre de cases est grand pour représenter les mémes
dimensions physiques, plus la résolution spatiale de I'image sera petite.
L'écart entre le centre de chaque pixel (I'intervalle d’échantillonnage), dans
chaque direction x et y pour une image 2D, devient donc de plus en plus
petit, plus une image est résolue.

Tout ceci peut étre appliqué aux volumes ou images dites 3D ou volu-
mique, qui peuvent étre vues comme l'empilement de matrices d'images
2D. La matrice d’une image 3D comporte alors trois dimensions (x, y, z)
avec z la nouvelle direction selon laquelle on accede aux matrices 2D.
Chaque case de la matrice de coordonnées (i, j, k), semblable au pixel, est
nommée voxel et représente alors une tranche de la réalité. Cette épaisseur
est retranscrite dans la résolution spatiale par une nouvelle dimension,
dans la nouvelle direction z. Le scanner CT présenté dans la Figure 2.3
produit des images 3D par reconstruction tomographique des différentes
projections 2D obtenues lors de la rotation de la source de rayons X.

Un résumé des caractéristiques présentées dans cette section est présenté
ci-dessous.

Caractéristiques principales d’une image 2D ou 3D

= dimensions (x, y) ou (x, y, z)
= résolution spatiale (mm)

= nombre de canaux

= plage dynamique (min, max)
= profondeur de bit (bit)

= taille en mémoire (Mo)
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10: Un bit est la plus petite unité d’information
basée sur le systéme binaire. Un ordinateur ne
traite que des données binaires.

Caractéristiques de 1'image numérique de
la Figure 2.4

= taille7 X 8

= canal:1

= plage dynamique : (0, 255)
= profondeur de bit : 8-bit

= taille théorique : 0.5 Mo

11: Ainsi, le nombre de cases dans la matrice va
influencer la quantité d’information a coder.

12: La résolution d’une image est néanmoins
limitée physiquement par la résolution optique,
c’est-a-dire la capacité du capteur a saisir les
détails de la scéne imagée.

13: Ou bien en points par pouce (ppp) qui est
I'unité de résolution d'une image numérique.

Ficure 2.4 - Exemple d’une image numérique
2D de taille 7 X 8 dans laquelle les pixels sont
séparés par des lignes blanches pour cettte re-
présentation.



La segmentation

La tache d’intérét de cette thése est la segmentation. C’est une tache
du traitement d’images, qui est souvent utilisée a la jonction des taches
bas et haut niveau, puisqu’elle permet d’identifier un ou des éléments
d’intérét dans une image. Dans le premier cas, elle sert de pré-traitement
permettant de définir une zone d’intérét réduite pour une tache suivante.
Dans le second cas, elle est une fin en soi. Il s’agit tantdt d’identifier
des régions selon des criteres purement numériques (intensité des pixels,
forme), tantdt de segmenter des éléments en fonction de leur nature, on
parle alors de segmentation sémantique. Dans le second cas, la tache
de segmentation s’apparente a de la classification pour chaque pixel de
I'image. La classification désigne généralement le fait d’attribuer un ou
plusieurs labels a une image, pour indiquer si un ou des objets d’intérét sont
présents ou non dans I'image. Il n’y a pas d’information sur la position'*
de I'élément. Lorsque plusieurs labels existent dans la segmentation d’"une
image, on parle de segmentation multi-classes. Autrement, la segmentation
binaire désigne I'attribution d"un seul label en dehors de celui attribué au
fond de I'image. C’est I’exemple illustré par la Figure 2.5 dans laquelle
la segmentation sémantique contient le label poumon et tout le reste
est considéré comme le fond de I'image. Le résultat de la segmentation
présenté dans cette figure est d’ailleurs appelé masque, puisqu’il permet
par superposition de colorer 1'objet d’intérét dans une image.

Le formalisme mathématique définit la segmentation comme une
partition de I'image I en n régions R; homogeénes selon un critere logique,
telles que :

Définition mathématique de la segmentation

(1) VYie[l,n],R;#0

(2) Vi,jeti #j,RiNR; =0

®) I=U!R;

(4) C(R;) = VRAI pouri € [1,n]

(5) C(R; UR;j) = FAUX pour R; et R; adjacents

avec R; des ensembles de pixels connectés et C(R;) le critere logique de
segmentation défini sur la région R;. Ce formalisme traduit que chaque
région soit non vide et que les régions soient deux a deux disjointes’ .
Chaque pixel de I'image doit faire partie d’une région'® et vérifie un critere
homogene dans sa région'” . Enfin, deux régions adjacentes, c’est-a-dire qui
partagent une frontiére commune, ne peuvent pas vérifier le méme critére
logique!® . Ainsi, une segmentation regroupe des pixels selon leur similarité
ou leur différence. On peut ainsi rassembler les méthodes basées sur la
similarité comme des approches régions et celles basées sur la différence
comme des approches frontiere. Dans le premier cas, les pixels vérifiant le
critére d’une région sont directement affectés a celle-ci, tandis que dans le
deuxieme cas, une étape supplémentaire pour passer d'une frontiére a une
région est souvent nécessaire. En effet, pour respecter toutes les définitions
de la segmentation'? , identifier les limites entre chaque région n’est pas
suffisant, bien que cela puisse étre une approche plus simple selon 1'image.
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Classification et
localisation

Classification
. T 2

FiGure 2.5 - Différences entre les taches de clas-
sification, localisation, détection et la segmenta-
tion sémantique.

14: A contrario de la localisation ou de la dé-
tection d’objet, une autre tache du traitement
d’images.

15: Conditions (1) et (2).
16: Condition (3).
17: Condition (4).

18: Condition (5).

19: Voir I'encadré Définition mathématique de
la segmentation.



I1 existe ainsi une série d’étapes classiques appliquées dans la tache

de segmentation?’ (voir Figure 2.6) qui visent a I'optimiser en amont
et en aval. La premiére étape est 'acquisition de I'image® sur laquelle
l"utilisateur peut ou non agir. Vient ensuite une étape désignée comme
du pré-traitement, puisqu’elle consiste a modifier I'image pour qu’elle
soit dans les conditions optimales de traitement pour la tdche d’intérét.
Cette étape consiste par exemple a ajuster les intensités de I'image soit
pour augmenter les contrastes ou au contraire lisser 'image pour effacer le
bruit?? .
Le traitement principal peut alors étre appliqué, 'image préparée pour
correspondre aux spécificités de 1’algorithme choisi. Selon la méthode em-
ployée, 'image pourra étre considérée comme une matrice?> , un processus
stochastique, un vecteur aléatoire ou une surface. Enfin, il convient aussi
d’appliquer des corrections simples en fin de traitement pour pallier les
éventuelles erreurs retournées a 1'étape précédente ou simplement vérifier
les définitions de la segmentation. Choisir un algorithme adéquat pour la
tache d’intérét dépend d’abord de 'image et de son acquisition, mais aussi
des ressources de calcul disponibles. En effet, la nature de I'image ou bien
des objets présents dans cette derniere sont a prendre en considération,
mais les contraintes d’exploitation que sont, entre autres, le temps de calcul
nécessaire et les ressources disponibles orientent également les traitements
possibles.

Evaluer la segmentation

Une fois la segmentation produite, il convient d’en évaluer la qualité.
Pour cela, connaitre la segmentation cible, celle qui identifie parfaitement
et objectivement les éléments recherchés, est nécessaire. Cette derniere
est appelée la vérité terrain. Néanmoins, dans le domaine de 1'imagerie
médicale, obtenir une vérité objective est impossible. Pour pallier ce frein,
la segmentation de référence ou gold standard est utilisée. Il s’agit de la
segmentation qu’aurait produite un expert?* du domaine. Cette derniére
est soit réalisée manuellement par 'expert du domaine, qui associe un
label & chaque pixel de I'image, soit de maniere semi-automatique auquel
cas l'expert corrige le résultat d'un algorithme (avec initialisation). Dans
le cas d’une segmentation binaire?® , la référence 1’est aussi et comporte
uniquement deux labels (ou classes) : 'objet segmenté (positif au critére de
segmentation) et tout le reste (le fond, négatif au critére de segmentation).
La Figure 2.7 illustre a la fois la segmentation de référence et sa superposi-
tion avec I'image CT sur laquelle est elle basée.

La qualité de la segmentation produite est alors dépendante de sa ressem-
blance ou dissemblance avec la vérité terrain, selon des critéres propres
a chaque application. Quantifier les éléments bien et mal segmentés par
la méthode peut étre fait en classant chaque pixel du masque selon qu’il
est ou non dans la méme classe que la vérité terrain. On décompte alors
quatre catégories détaillées dans le Tableau 2.1 qui sont les vrais négatifs
et vrais positifs (bonne segmentation) et les faux négatifs et faux positifs
(mauvaise segmentation). Les notations VN, FN, FP et VP désignent le
nombre de pixels (ou voxels) appartenants a la classe correspondante. Les
termes négatif et positif désignent respectivement un label attribué au
fond de I'image ou a I'objet segmenté. Quantifier chacune de ces catégories
permet de déterminer principalement la superposition du masque produit
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> Pré-traitement

!

Traitement

Acquisition

Post-traitement |<—

F1GURE 2.6 — Processus classique du traitement
d’images

20: Aussi communes aux autres tiches du trai-
tement d’images.

21: Lorsque ce n’est pas la tache d’intérét, sou-
vent cette étape ne dépend pas de l'utilisateur.

22: Définition du bruit numérique dans une
image : irrégularité ou dégradation subie par
I'image entre son acquisition et son enregistre-
ment.

23: Voir la représentation classique d"une image
numérique dans la section 5.

Les exemples présentés seront en 2D méme si
toutes les métriques discutés sont applicables
aux images 3D.

Segmentation de

Image CT référence

Ficure 2.7 — Illustration de la segmentation de
référence sur une image CT de poumons.

24: Un médecin ou un interne en médecine dans
le cas de I'imagerie médicale.

25: Cadre choisi pour cette these.



TaBLEAU 2.1 — Matrice de confusion comparant la segmentation produite a la vérité terrain —
Négatif désigne tout pixel qui ne répond pas au critére de segmentation ; Positif désigne tout
pixel qui répond au critére de segmentation.

Vérité terrain

Négatif
Vrai négatif : VN
Faux positif : FP

Positif
Faux négatif : FN
Vrai positif : VP

Négatif

Segmentation Positif

par la méthode et la vérité terrain en tant que facteur de qualité. L'intérét
peut aussi porter sur la présence de valeurs aberrantes (éléments isolés et
éloignés de 'objet a segmenter), la similarité géométrique (formes proches),
etc. [Tah+15]. Caractériser la superposition, la forme, les contours, 1’aligne-
ment, le volume ou la tendance a fournir peu de valeurs aberrantes de la
segmentation reste au choix de 1'utilisateur. Il n’existe pas de métrique
qui permette de mesurer toutes les caractéristiques précédemment citées,
ce pourquoi la littérature s’attache a utiliser un ensemble de métriques
génériques qui balayent suffisamment de propriétés pour les besoins d"une
application donnée [Tah+15; Riz+20]. La Figure 2.8 illustre schématique-
ment d'un c6té une segmentation acceptable et de I’autre une mauvaise
segmentation. Il est simple de qualifier une segmentation d’échec deés lors
que celle-ci ressemble peu a 1'objet a segmenter. Pourtant, la qualifier de
succes dépend de la précision souhaitée et de la métrique utilisée.

L'étude de [Tah+15] dénombre six catégories de métriques appliquées a
la segmentation d’images médicales, parmi lesquelles trois seront détaillées
ici de fagon non exhaustive : celles basées sur la superposition, celles basées
sur les distances spatiales et celles basées sur le volume.

Métrique de volume Cette catégorie compte une seule métrique répandue
dansla littérature [Tah+15; Yeg+18], qui consiste a calculer le ratio de volume
entre la segmentation et la référence. Cette métrique, appelée différence
relative (absolue) de volume (DRV), se calcule en utilisant les éléments de
la matrice de confusion Tableau 2.1.

|FN — FP|

DRV = 1= b FP+ EN

(2.1)
I1 est impossible de différencier le cas ot1 FP et FN sont grandds et égaux
(mauvaise segmentation) du cas ot1 ils sont nuls (segmentation parfaite),
ce qui en fait une métrique peu fiable. Si 'on prend l'exemple de la
segmentation S, de la coupe en Figure 2.8 la DRV indiquerait une bonne
segmentation.

Métriques de superposition Elles sont toutes basées sur le compte des
pixels (ou voxels) classés dans les catégories VP, VN, EN et FP et de ce
fait bornées entre 0 et 1, car calculant toutes des proportions. L'échec total
vaut donc 0 et le succés vaut 1 (voir Figure 2.9). Parmi les métriques basées
sur la superposition, la plus basique est nommée accuracy et elle évalue la
proportion de pixels bien classés par I’algorithme de segmentation.

VP+VN

A - YN 22
CCUraCY = P FP+FN+VN (2.2)
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R -~

Segmentation
ratée (S,)

Segmentation
plutot réussie (Sy)

Ficure 2.8 — Illustration d’une bonne segmen-
tation Sy, (a gauche) et d'une mauvaise segmen-
tation S, (a droite), labellisée selon les quatre
catégories de la matrice de confusion.

Métriques de volume

Métriques de superposition

Meétriques de distance

0 +%0

FiGure 2.9 — Intervalle de valeur des métriques
selon leurs catégories — En vert les valeurs d'une
bonne segmentation, en rouge celles d’une mau-
vaise segmentation



Du fait de sa formulation (voir Equation 2.2), elle est trés sensible au
déséquilibre de classes et peut donner un avis biaisé en cas de classe
dominante dans 1'image. De ce fait, elle convient lorsque les classes a
segmenter dans 'image sont bien équilibrées. C’est pour quoi dans I'image
présentée en Figure 2.8, la valeur obtenue par la segmentation S, est plutot
bonne (au-dessus de 0.9, voir encadré Performances des segmentations
Sy etS,).

La précision compte la proportion de pixels bien segmentés par rapport a
la totalité des pixels segmentés.

VP
VP+FP

Précision = (2.3)
C’est une métrique qui permet de mettre en évidence?® la sur-segmentation.
Cependant, elle ne tient pas compte des zones non segmentées, par exemple
les faux négatifs dans la segmentation S,. Au contraire, pour évaluer la
sous-segmentation, il faut compter la proportion de pixels bien segmentés
sur la totalité des pixels de la référence (a segmenter). C’est une information
qui est tantdt désignée par le terme rappel ou bien sensibilité et est définie

comme suit :
VP

VP+FN

Ici, seuls les pixels?” superposés a la référence sont considérés. Cette mé-
trique ne rend donc pas compte des erreurs de segmentation a l’extérieur?®
de la référence. La sensibilité est donc toujours couplée avec la spécificité,
qui mesure, elle, tout ce qui se situe a I'extérieur de la référence.

Rappel = Sensibilité = (2.4)

VN

Spec1f1c1te = m

(2.5)
Elles témoignent ainsi, a elles deux, de la capacité de la méthode de
segmentation a reconnaitre 1'objet a segmenter (sensibilité) tout en ne
segmentant pas les zones a 'extérieur (spécificité). Néanmoins, la spécificité
n’est pas souvent utilisée en imagerie médicale [Tah+15], car dépendante de
la taille relative de la référence a I'image. Une combinaison de la sensibilité
et de la précision permet de définir une nouvelle métrique qui s’appelle
score Flgeore?? , coefficient de similarité de Dice ou score de Dice (Dice)
selon le domaine d’utilisation.
. 2VP

Pice = VP FPTEN (@6)
Elle correspond a la proportion de pixels (ou voxels) correctement identifiés
dans la référence sur le nombre moyen de pixels (ou voxels) composant la
référence et la segmentation produite. C’est l'une des métriques les plus
utilisées en traitement d’images médicales [Yeg+18] puisqu’elle permet
d’évaluer a la fois les frontiéres de la segmentation en méme temps que
la superposition avec la vérité terrain. Une variation de sa définition®
permet d’obtenir une autre métrique, l'indice de similarité de Jaccard (JI,
voir Equation 2.7, qui est aussi appelée IoU pour Intersection over Union),
qui va considérer l'intersection de la segmentation et de la référence sur

I'union des deux.
VP

= —
J VP +FP +FN
Cette métrique est toujours inférieure au Dice sauf aux extrémités. Malgré
I'information de superposition prise en compte par ces dernieres, la dis-

2.7)
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26: Ainsi visible dans la valeur obtenue par la
segmentation Sy, dans I'encadré Performances
des segmentations Sy, et S,

27: Segmentés ou pas.

28: Raison pour laquelle Sj, obtient un score
presque parfait.

PrécisionxRappel

29: Flscore = 2 X Précision+Rappel

. _ _Dice
30: JI = 7 Dice
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tribution spatiale des pixels segmentés reste ignorée. Ceci ne permet pas
d’évaluer finement les erreurs aux contours, ni celles trés éloignées comme Performances des segmentations S, et S,
les erreurs isolées et déconnectées du volume a segmenter.

Exemple numérique correspondant a la

Figure 2.8 :

Métriques de distances De ce fait, il est intéressant de considérer les lemmgue Sp So

distances entre les contours, le masque produit et le masque de référence. Accuracy  0.933  0.530
L'une de ces métriques mesure la distance moyenne entre les contours de lettnl O (el
1 tati ¢ de la réfé | s’acit de la dist Sensibilité ~ 0.992  0.242
a segmentation et ceux de la référence, il s'agit de la distance moyenne Spécificité  0.894  0.690
symétrique entre surfaces (average symmetric surface distance — ASSD), définie Dice 0922 0.272
ci-dessous : it 0.856 0157

ZXEV, d(x/ VS) + ZyEVs d(% Vr)

ASSD(Vs, V) = , (2.8) Performances des segmentations S;, et S,
Vel + Vs _
Exemple numérique correspondant a la

avec V, le volume de la vérité terrain et Vs le volume de la segmentation Figure 2.8

produite par la méthode qui est évaluée, x et y deux points de I'espace et d Meétrique Sp So

la plus petite distance euclidienne entre un point donné et tous les points ASSD (mm) 332 115

d’un volume. Cette métrique intégre la réalité physique dans I'image via DH (mm) 105 359

le calcul de la distance et la résolution spatiale de I'image (voir Section DH-95 (mm) 770 255

5). Une autre métrique permet d’accorder plus d'importance aux erreurs
isolées, puisqu’elle mesure la plus grande distance (symétrique) entre la
segmentation et la vérité terrain. Cette distance est définie dans I’Equation
2.9 et se nomme la distance de Hausdorff (DH).

DH(Vs, V) = max{maxd(x, Vs), maxd(y, V;)} (2.9)
xeVs yeV,
Le 95° centile®! de cette métrique est considéré comme plus robuste et 31: Seuil tel que 95% des valeurs mesurées sont

.1 , . P . , . N . 0 -
davantage utilisé dans la littérature, car il ne pénalise pas le cas ot un faible en dessous et 5% au-dessus.

nombre de tres grandes erreurs existerait dans la segmentation produite.

dk = KTEE‘V; (IyI;l‘}’rl d(x, ]/)) P (210)
avec K¢, le k-iéme centile des distances ordonnées pour x € V;. Cepen-
dant, cette distance n’est pas symétrique, de ce fait la définition compléte
du 95° centile de la distance de Hausdorff (DH-95) est :

DH-95(Vs, V;) = max (dos(Vs, V), dos(Vy, Vs)) (2.11)

Cette catégorie de métriques apporte des informations sur les contours et
les erreurs isolées entre autres, mais ne permet pas de prendre en compte
I'information volumique.

En résumé, chaque catégorie de métrique permet d’accentuer une ou
plusieurs caractéristiques a évaluer. Elles sont donc a considérer de maniere
complémentaire dans I'évaluation des performances d'une méthode de
segmentation. Notamment, I"utilisation combinée d’au moins une métrique
de superposition et de distance sera privilégiée, car elles permettent
d’évaluer a la fois la superposition, mais aussi la position des segmentations.



2.2 Les méthodes traditionnelles

Le traitement d’images est un domaine qui est depuis le début dépen-
dant des capacités de calcul des ordinateurs. On peut identifier, entre autres,
deux grands groupes de méthodes de segmentation selon que celles-ci se
basent sur la théorie du traitement du signal ou sur I'intelligence artificielle.
La premiere catégorie sera désignée comme traditionnelle et étudiée dans
cette partie. Les méthodes de segmentation 2D et 3D seront balayées du
point de vue général avec chaque fois un accent mis sur I'imagerie médicale,
en particulier sur I'imagerie CT et les poumons avec pathologies ou SDRA.

Méthodes basées sur le seuillage La méthode la plus basique de seg-
mentation est basée sur le seuillage, c’est-a-dire associer chaque pixel a une
région selon que sa valeur est inférieure ou supérieure a un seuil. Ce seuil
est soit connu et défini par 1'utilisateur ou bien déterminé par un algorithme
qui s’appuie sur 'histogramme de I'image® . Cette méthode est utilisée
pour 'une des premiéres fois en 1964 pour la reconnaissance de motifs
sur des photos de satellite [Kat64]. Les méthodes basées sur le seuillage
ont I'avantage d’étre simples a implémenter, intuitives et rapides en temps
de calcul. En imagerie médicale, elles sont bien adaptées aux structures
bien contrastées, comme c’est le cas des poumons sains et uniformément
aérés par exemple®® [Hu+01]. Cependant, par nature, les méthodes basées
seuillage ne sont pas robustes aux multiples variations locales d’intensités,
qui surviennent en cas de lésions, de densités ou d’artéfacts [Men+12;
Rik+13; Man+15]. C’est pourquoi le seuillage sera plutét utilisé comme
prétraitement pour définir une zone d'intérét [Zha+12; Shi+16; Jav+16;
Car+18; Ast+22].

Méthodes basées sur les régions Pour pallier la sensibilité aux variations
d’intensités, une autre approche simple est de considérer le voisinage des
pixels (voir Figure 2.10) en plus de leurs valeurs respectives. On définit le
voisinage d'un pixel selon que 'on considére uniquement les pixels qui le
touchent dans les directions orthogonales (voir Figure 2.10 (a)) ou toutes les
directions (voirFigure 2.10 (b)). Les méthodes suivant cette caractéristique,
sont dites basées sur les régions, restent rapides et sont plus robustes au
bruit ou aux petites lésions [Sun+06; Man+15] que celles basées sur le
seuillage. Divers attributs des régions peuvent étre pris en compte pour
définir les critéres de segmentation.

Le critére le plus simple associe a la méme région tous les pixels voisins qui
vérifient la méme condition sur 'intensité (par exemple ’homogénéité),
c’est l'algorithme dit par croissance de régions [Bri+70]. D’autres critéres
nécessitent de représenter I'image de fagcon compacte comme un graphe,
pour lui appliquer des méthodes de la théorie des graphes [Boy+98;
Cha+17] et résoudre la segmentation comme une optimisation. Chaque
pixel est représenté comme un nceud d’un graphe et segmenter revient a
trouver le découpage qui maximise la cohérence des nceuds d’un groupe*
. Lorsque sont ajoutées la forme et la distance entre les pixels au critére
de segmentation, on parle de méthode par connexité floue. Appliquée
a la segmentation de divers organes sur des images CT ou IRM, cette
méthode est assez robuste [Udu+03; Shi+16]. Pourtant, dans 1’étude de
Shi et al., utiliser une combinaison de méthodes simples basées sur les
régions fournit des résultats de segmentation de poumons comparables aux
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32: Il s’agit de la distribution des intensités de
I'image.

33: En effet le seuil peut étre facilement défini
sur des images CT puisque 1’aération est direc-
tement liée aux unités Hounsfield

FiGure 2.10 - Voisinage (orange) du pixel (bleu)
— (a gauche) 4-voisins (a droite) 8-voisins.

34: C’est la méthode des graph cut.



méthodes plus complexes®® et dans un temps plus court que ces derniéres
[Shi+16]. En 2020, Davila et al. [Dav+20] montrent I’efficacité en utilisation
clinique de segmenter les zones aérées des poumons avec SDRA par des
méthodes de croissance de régions. Spécifiquement en ce qui concerne la
segmentation des poumons sur des images CT, les méthodes basées sur
les régions ont I'avantage de fournir des segmentations qui ne débordent
pas hors du corps [Man+15]. Néanmoins, ces méthodes ne suffisent pas
toujours, méme sur des organes sains. Alors une augmentation de la
complexité et de I'information traitée permet d’améliorer les segmentations
dans les cas non réussis. En effet, considérer le contexte spatial de la zone a
segmenter permet d’ajouter une information spatiale élargie au critére de
segmentation.

Méthodes basées sur la forme Les distributions des niveaux de gris et
les contrastes sont directement impactés par la présence de pathologies, no-
tamment dans les poumons [Men+12]. Ce pour quoi utiliser I'information
de forme semble étre la solution privilégiée dans la littérature [Car+18]3° .
En effet, la popularité de ces méthodes tient au fait qu’elles prennent en
compte 'information locale et globale sur les images. Pour ce faire, deux
grandes approches existent : celles utilisant un atlas ou celles utilisant un
modele de forme.

La premiere stratégie s’appuie sur un ensemble d’images segmentées,
constituant I’atlas, par rapport auquel 'image traitée va étre ajustée. Cette
étape de correspondance entre I'image de référence (fabriquée a partir de
l'atlas) et I'image traitée est appelée le recalage en traitement d’images % .
Bien que cette approche soit performante sur des poumons peu malades
[Li+03], elle introduit aussi deux difficultés qui sont la constitution de
l'atlas et I'étape de recalage. En particulier, la variabilité de ’'anatomie des
poumons et les différentes apparences des lésions pulmonaires, rendent la
constitution et le recalage de 1’atlas complexe [Man+15].

La deuxiéme stratégie est basée sur le méme principe que les atlas, mais
résout le probléme de segmentation avec une approche statistique ou pro-
babiliste. On y dénombre de nombreuses méthodes telles que les champs
aléatoires de Markov, les modeles déformables (contours actifs, snakes,
level-set). En 2017, [Kla+17] compare sur des poumons avec SDRA la seg-
mentation manuelle et la segmentation automatique basée sur la forme3® .
Les résultats montrent une quasi-équivalence de segmentation des deux
méthodes sur les compartiments normalement aérés et hyperinflatés. Les
compartiments peu aérés sont surestimés par la méthode automatique
tandis que les compartiments non aérés sont quant a eux sous-estimés.
Les algorithmes basés sur la forme ont I'inconvénient d’étre cotiteux en
calcul, peu reproductibles et hautement dépendants de la qualité des
caractéristiques du modele de forme ou de I'atlas constitué.

En résumé, les nombreuses approches existantes ont été appliquées
successivement a la segmentation des poumons sur des images CT. Cela
s’est avéré concluant lorsque ceux-ci étaient sains et bien contrastés. Ce-
pendant, en présence de pathologies ou d’anatomie atypique, augmenter
la complexité® ou les types d’informations utilisées est une solution qui
n’a pas été systématiquement concluante. C’est ce que montrent les études
de [Man+15] et [Men+12] sur des poumons avec pathologies, qui d'un
coté comparent les erreurs produites par cinq méthodes classiques de
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35: Une méthode basée sur les graph cut et une
autre basée sur la connexité floue.

36: Avec 23 articles sur 98 étudiés, cette étude
place les méthodes de segmentation 3D sur
images CT basées sur la forme comme les plus
répandues.

37: C’est un domaine a part entiére, tout autant
que la segmentation, qui comporte ses difficultés
et enjeux

38: Utilisant le logiciel MALUNA [Her+02] qui
integre différents modeles de formes sur la cir-
cularité, le diametre de disque et 'orientation
d’ellipse.

39: D’une seule tiche ou en rajouter, telles que la
tache de recalage utilisée par [Slu+05] et [Mor16].



traitement d’images et de 1’autre observent I'influence de la pathologie sur
une méthode de segmentation simple. Parmi les lésions sources d’erreur
citées par [Man+15], quatre d’entre elles sont observables chez les patients
atteints du SDRA% .

Globalement, les méthodes traditionnelles qui utilisent des informations
explicites de forme, de connexité ou d’intensité, dépendent grandement de
parametres initialisés par l'utilisateur ou d’interactions manuelles.

2.3 Les méthodes par apprentissage profond

De la méme maniere que le traitement d’images a connu un essor avec

l'augmentation des capacités de calcul des ordinateurs, le domaine de I'in-
telligence artificielle a grandement bénéficié du développement des cartes
graphiques au début du 21° siécle. Ce large domaine de I'informatique vise
la production d’algorithmes imitant I'intelligence humaine (raisonnement,
comportement, etc.).
L'une des approches, largement utilisée, pour atteindre cet objectif, est
I'apprentissage automatique. Cette derniére s’appuie sur les statistiques
et l'idée d’apprendre a partir des données a produire le résultat attendu
plutdt que de le détailler mathématiquement. Pour ce faire, ces algorithmes
apprennent a extraire ou reconnaitre des caractéristiques dans les données.
Malgré son nom, beaucoup des méthodes de I'apprentissage automatique
restent dépendantes de I'intervention humaine*! . L'une des solutions
proposées a ce frein s’appuie sur 1'idée d’imiter le réseau neuronal humain
et donne tout naturellement naissance a la famille de méthodes que sont
les réseaux de neurones. Bien que la théorie des réseaux de neurones
ait précédé son utilisation massive*? a partir des années 2010, on peut
noter la premiere application de cette méthode a la segmentation en 1990
[Bla+90]. Ce sous-ensemble de I'apprentissage automatique (voir Figure
2.11) permet l'extraction des caractéristiques dans les données de fagon
plus automatique et complexe. La quantité de couches dans un réseau
de neurones permet de définir sa profondeur et la complexité (le niveau
d’abstraction) des caractéristiques qu'il est capable d’extraire. Ainsi, 1’ap-
prentissage profond, méthode d’intérét de cette partie, désigne le recours
aux réseaux neuronaux avec un grand nombre de couches (plus d'une
couche cachée).

Le principe du réseau de neurones est brievement défini ci-apres pour
ensuite mettre I’accent sur les méthodes de 1’apprentissage profond. Enfin,
seront abordées les différentes avancées amenées par 1’état de I'art d'une
sélection de méthodes appliquées aux images médicales. En particulier,
les méthodes appliquées a la segmentation des poumons seront discutées,
notamment dans le cadre du SDRA.

Le principe

Le réseau de neurones (artificiels ou réseau neuronal) est le modele de
base sur laquelle est basé I'apprentissage profond. Il est inspiré du réseau
neuronal humain et se compose de neurones (ou nceuds), de connexions
(poids) qui les lient entre eux et de valeurs seuil. L'exemple simple d'un
réseau de neurones a trois couches (voir Figure 2.12) permet de comprendre
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40: 1II s’agit des opacités en verre dépoli, des
consolidations, des épanchements pleuraux et
des nids d’abeille; avec aussi des lésions spéci-
fiques aux patients atteints de SDRA COVID™.

Seul l'apprentissage profond sera traité dans
cette partie. Les points essentiels a la compré-
hension de cette these seront détaillés.

Intelligence
artificielle

Apprentissage
automatique

Réseaux de
neurones

FiGurEe 2.11 - Relation entre les domaines de
l'intelligence artificielle, I'apprentissage auto-
matique et les réseaux de neurones.

41: Par initialisation par exemple.

42: Dans tous les domaines utilisant une grande
quantité de données. Par exemple la vision par
ordinateur, le traitement du langage naturel ou
encore la reconnaissance vocale.

Partie appuyée sur un ouvrage incontournable
du domaine [Goo+16].



le principe de base de I'apprentissage profond. Les neurones sont organi-
sés en couches afin d’accueillir en entrée les données (couche d’entrée),
d’extraire les caractéristiques ensuite (couche(s) cachée(s)) et de fournir
un résultat en sortie (couche de sortie). Chaque neurone de la couche
cachée est activé ou non en fonction d’un calcul qui dépend des trois
nceuds d’entrée (voir Figure 2.13). Cela signifie que le résultat de la fonction
d’activation, détaillée dans la Figure 2.13, témoigne de la présence ou
non de la ou les caractéristiques encodées par ce neurone. La fonction
d’activation est généralement la méme pour tous les neurones d"un réseau
et permet d’encoder des caractéristiques complexes, grace a la non-linéarité
qu’elle introduit. Entrainer un réseau (ou modele) actualise les poids de ses
couches cachées, ce qui désigne la phase d’apprentissage. Dans le cas d"un
apprentissage supervisé, ceci est fait en comparant le résultat en sortie, la
prédiction, a la référence (une annotation). Lorsqu’il y a peu ou pas de réfé-
rence, 'apprentissage peut étre semi, faiblement, auto, ou non-supervisé en
fonction de I'annotation utilisée. La comparaison est faite via une fonction
de perte qui permet a un algorithme d’optimisation de modifier les poids
en fonction de leur impact sur la prédiction. L'actualisation des poids qui
découle du calcul de la perte calculée est appelée la rétropropagation®3 .
Une fois I'apprentissage effectué, les poids ne sont plus modifiés et prédire
un nouveau résultat a partir d'une nouvelle donnée en entrée est désigné
comme la phase d’inférence.

L'apprentissage profond désigne un réseau de neurones avec un grand
nombre de couches cachées (au moins deux). Il n’est pas réservé a une tache
en particulier du traitement d’images. En effet, la nature de la prédiction
dépend des annotations associées a I'image en entrée et de la définition
de la couche de sortie. Appliqué a la segmentation, il se différencie des
méthodes traditionnelles par le fait que le critére de segmentation** n’est
pas utilisé de maniere explicite. Le modéle d’apprentissage profond est
entrainé afin de minimiser une erreur mesurée par une fonction de perte
sur un jeu de données. Associer un neurone a chaque pixel ou voxel d'une
image en entrée provoque cependant une quantité de calculs colossale.
En effet, les poids reliant alors la couche d’entrée a la premiere couche
cachée (pour une couche pleinement connectée) seraient trés nombreux*’ .
Alors, pour pallier cet obstacle computationnel, I'opération de convolution
est utilisée pour remplacer la fonction qui a chaque x; en entrée associe
le z correspondant au neurone de la couche cachée (voir Figure 2.13).
L'image est alors considérée comme une entrée unique et les poids de
chaque connexion (d"un réseau neuronal classique) deviennent les éléments
des filtres utilisés dans l'opération de convolution. Ce type de réseau de
neurones est appelé réseau neuronal convolutif et génere des cartes de
caractéristiques Y au moyen de plusieurs filtres i de taille M X N qui
balayent les pixels de 1'image X et leur voisinage selon cette définition :

M-1N-1

Y(i,j)= > > him,n) - X(i-m,j—n),

m=0 n=0

(2.12)

avec (i, j) les coordonnées du pixel considéré et (m, n) les coordon-
nées?® des poids du filtre /i dans le cas d’une convolution 2D¥ (comme
illustré dans la Figure 2.14). Cette opération est répétée plusieurs fois selon
'architecture, et en fonction de la taille de I'image en entrée et du nombre
de filtres utilisés, peut devenir tres cotiteuse en mémoire pour la machine.
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Couche Couche

d'entrée Couche de sortie
cachée

FiGuRE 2.12 — Représentation d'un réseau neu-
ronal a trois couches. — Les cercles blancs repré-
sentent les neurones liés par les fleches noires.

43: Cette étape se fait par calcul de gradients
qui témoignent de I’effet de chaque poids dans
le résultat obtenu avec la fonction de perte. L'ac-
tualisation des poids est donc corrélée avec leur
effet (négatif ou positif) sur la perte calculée.

f(z)

Neurone

Ficure 2.13 — Représentation d’un neurone. —
Avec x; les neurones d’entrée, w; les poids de
chaque connexion, b le biais et f la fonction
d’activation.

44: Voir définition mathématique en Sous-
section 13).

45: Une image de dimension 512x512 compte
déja 262144 pixels.

Filtre ou
noyau

Carte de
caractéristiques
Ficure 2.14 — Un élément (orage foncé) de la
carte de caractéristiques (orange clair) obtenu
par convolution 2D entre un filtre 3 X 3 (blanc) et
le voisinage (bleu foncé) d"un pixel (noir) d'une
image en entrée (bleu clair).

46: Dans le repeére du filtre, la premiére valeur
se situe aux coordonnées (0,0).

47: Sans pas de déplacement du filtre et sans
remplissage des bords.



D’autant plus lorsque l'opération de convolution est 3D (comme lillustre
la Figure 2.15) il y a trois fois plus d’élément a prendre en compte pour la
convolution d"un seul voxel.

M-1N-1P

Y(i,j, k)= Z ZZh(m,n,p)~X(i—m,j—n,k—p)

-1
m=0 n=0 p=0

(2.13)

Cependant, dans le but d’extraire les caractéristiques 3D dans les images
(extraire de I'information du contexte volumique), ce sont souvent des
modeles 3D qui sont utilisés pour la segmentation du poumon en entier
[Ast+22].

Les données jouent un role essentiel dans I'apprentissage profond
[Hof+20]. Au cours de I’entrainement (a chaque itération), elles sont présen-
tées seules ou par lots*® . Une unité (sans dimension) est d’ailleurs définie
en fonction des données, 1’epoch, puisqu’elle indique chaque fois*’ que
le modele a utilisé toutes les données d’entrainement pour actualiser ses
poids. A la fin d’une epoch est réalisée I'étape de validation, qui permet une
fois I’entrainement terminé de choisir la meilleure optimisation des poids
effectuée. La validation a lieu sur un sous-groupe des données, défini en
amont de I'entrainement, qui n’est donc pas utilisé pour la rétropropagation.
Ce sous-groupe, appelé sous-groupe de validation, permet aussi de vérifier
en fin d’entrainement que le modeéle est correctement™ entrainé. Enfin, un
dernier sous-groupe de données, jamais utilisées a I’entrainement, permet
de garder des données pour tester les performances du modéle en inférence
(apres I'entrainement), il s’agit du sous-groupe de test. La partition usuelle
d’une base de données évaluées sur elle-méme est autour de 70%, 10% et
20% respectivement pour les sous-groupes d’entrainement, de validation
et de test (voir Figure 2.16).

Définir ces différents paramétres, appelés hyperparamétres® , qui condi-
tionnent l'apprentissage, est a la charge de l'utilisateur.

Mots clés de ’apprentissage profond

Données pré-traitement, partition en sous-

groupes (entrainement, validation)

Architecture ou modeéle organisation et composition des

couches de convolution

Fonction de perte fonction dérivable qui permet le cal-

cul des gradients

Optimisation algorithme qui a partir du calcul des
gradients produit la rétropropaga-

tion (actualisation des poids)

Stratégie d’entrainement supervisé, faiblement supervisé,

auto supervisé

Les différents modéles

Il existe une trés grande variété de réseaux neuronaux dédiés a la
segmentation des images [Min+21] et leur application au domaine de I'ima-
gerie médicale a connu un essor grandissant depuis le milieu des années
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Carte de
caractéristiques

Ficure 2.15 — Effet d"un filtre 3 X 3 X 3 de convo-
lution 3D sur le voxel d’une image 3D en entrée,

sans pas de déplacement et sans remplissage
des bords.

Filtre Image

48: Pour profiter de I'accélération des calculs
matriciels sur carte graphique.

49: L'entrainement est délimité par le nombre
d’epoch utilisées pour actualiser les poids du
modeéle.

50: Sans surapprentissage (correspondance trop
forte aux données d’entrainement) et capable de
généraliser (s’adapter a des données du méme
type que I’entrainement mais jamais vues). Le
surapprentissage est observé lorsque la courbe
de perte décroit pour le sous-groupe d’entraine-
ment mais croit pour le sous-groupe de valida-
tion.

51: Par exemple la taille des lots, le nombre
d’epochs, le taux d’apprentissage qui condi-
tionne l"algorithme d’optimisation, la fonction
de perte, etc.

Données I
L A N
U oomement | Qv ] Qrost)

Ficure 2.16 — Découpage de données en trois
sous-groupes : celui d’entrainement, de valida-
tion (V) et de test.



2010 [Lit+17] (2018 pour la segmentation des poumons [Ast+22]). Comme
rappelé ci-dessus dans les principes clés de ’apprentissage profond, nom-
breux sont les aspects qui peuvent amener a une amélioration. La plupart
des contributions de 1’état de I’art ont d’abord porté sur 1’architecture,
bien qu’au fil des années l'intérét donné aux méthodes d’entrainement et
d’optimisation ait grandi [Asg+21]. Ainsi, cette partie se concentre sur la
présentation des catégories de modéles utilisés pour la segmentation, et
plus spécifiquement celle des poumons en imagerie CT.

Les plus répandus sont les réseaux neuronaux convolutifs [Ast+22],
notés CNN°? , qui se composent successivement de couches de convolution
jusqu’a fournir un vecteur de sortie.>> Ce que I'on appelle couche de convo-
lution (voir Figure 2.17) comprend un ou plusieurs filtres de convolution
appliqués a I'image pour fournir une carte de caractéristiques, une fonction
d’activation non linéaire qui permet d’augmenter la complexité des liens
établis entre les caractéristiques et une fonction de réduction de dimension
spatiale®® pour accélérer les calculs et permettre la généralisation. La Figure
2.18 représente schématiquement I’effet de chaque élément de la couche de
convolution sur une image donnée en entrée. Cet enchainement de couche
de convolution crée progressivement des cartes de caractéristiques de plus
en plus abstraites a partir des caractéristiques observées dans 1'image.
Cependant, cette architecture (voir Figure 2.18) correspond davantage a
la tache de classification, étant donné qu’elle impose une taille d’image
a I’entrée pour correspondre a la sortie unidimensionnelle. Appliquée
comme telle a la tAche de segmentation, il faut considérer des patchs (voir
Figure 2.26 pour illustration) dans I'image pour prédire successivement la
classe de chaque pixel central du patch. Un patch représente une portion>®

de I'image a traiter, qui permet de diminuer la taille de I'objet en entrée de

la chaine de traitement tout en maintenant la résolution spatiale de 'image
d’origine. C’est une approche qui apparait dans la littérature [Xu+19], mais
qui a été appliquée a des poumons avec peu de lésions (cancer des poumons
et maladies pulmonaires obstructives chroniques). Les performances de
cette méthode sont alors de 0.99, 0.90 et 0.96 en termes de spécificité,
sensibilité et score de Dice, pour un temps d’inférence de 11 s par image.
Segmenter via des patchs reste un défi non résolu dans certains cas. D'une
part, car la consistance spatiale globale n’est pas garantie et d"autre part,
car différentes zones anatomiques peuvent avoir la méme apparence dans
un patch.

Fully Convolutional Neural Networks (ECNN) Pour pallier la contrainte
de taille d’entrée fixe des CNN, un remplacement de la derniére couche
totalement connectée par une couche de convolution a été proposé [Lon+15] :
c’est le fCNN (voir Figure 2.19). Cette modification permet de mieux
correspondre a la tdche segmentation puisque pour une image en entrée,
le modeéle peut directement prédire une image en sortie dans laquelle
une classe est attribuée a chaque pixel, bien que la cohérence spatiale
entre les pixels reste faible. Plusieurs modifications de I’architecture visent
a pallier ce manque. On peut citer les modeles DeepLab v1 [Che+14],
DeepLab v2 [Che+16], DeepLab v3 [Che+17] et v3+ [Che+18]. Utilisé pour la
segmentation de poumons sains [Zho+17], c’est une architecture qui fournit
de bons résultats avec JI = 0.903 + 0.037 sur les 36 images CT de 12 patients
(sous-groupe de test). Appliqué a la segmentation des poumons malades
sur des images CT, ce type de modeéle utilise beaucoup d’ajustements
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Couche de convolution

D |:| |:| Caractéristiques

FiGure 2.17 — Détail d"une couche de convolu-
tion dans un CNN. - Les résultats successifs
de plusieurs filtres de convolution sur I'image
d’entrée, puis sur la 1¢ carte de caractéristiques
(en violet foncé), puis le résultat de la fonction
de réduction (en vert). Chaque pavé représente
une carte de caractéristiques.

Image

52: pour Convolutional Neural Networks.

53: Dit élément totalement connecté du fait que
chaque élément du vecteur dépend de tous les
éléments de la couche précédente.

54: Les stratégies de réduction de dimension
les plus courantes sont le regroupement par
moyenne ou par maximum.

55: De méme dimension (2D ou 3D) que I'image
dont il est issu.

Vecteur de
sortie

Image

FiGure 2.18 — Architecture d'un réseau CNN.

Image
prédite

FIGURE 2.19 — Architecture d'un réseau fCNN.




[Zha+18]. Toutes les versions, améliorées au fil du temps de 'architecture
DeepLab, ont I'inconvénient de demander beaucoup de ressources de
calcul et d’étre peu précises sur les contours des segmentations [Mal+22].

Encodeur-Décodeur Dans la méme optique, un autre type de modéele
integre I'information spatiale en deux étapes pour produire une prédiction
de méme dimension que I’entrée. La premiere partie du réseau s’apparente
aun fCNN et permet d’extraire une représentation sémantique compressée
de I'image qui est appelée I'espace latent. Cette partie appelée encodeur
est suivie par un ensemble de couches® , le décodeur, qui permet de
reconstruire l'image a partir de 1’espace latent. Ce type de modele est de ce
fait appelé encodeur-décodeur (voir Figure 2.20).

Un modeéle d’encodeur-décodeur aujourd’hui largement utilisé est le U-net
[Ron+15] qui a été développé spécifiquement dans le cadre de I'imagerie
médicale. Son apport a I'architecture classique des encodeur-décodeur est
d’ajouter les cartes de caractéristiques de moins en moins abstraites (et de
plus en plus localisées) au fur et a mesure de la reconstruction spatiale faite
par le décodeur, ce qui renforce la cohérence spatiale des caractéristiques
encodées. Cette architecture, initialement prévue pour des images 2D,
a connu beaucoup d’ajustements donnant des modeles aujourd’hui tres
utilisés : U-Net 3D [Cic+16], U-Net++ [Zho+18], Attention U-Net [Okt+18], V-
Net [Mil+16] entre autres. L'une des variations du U-net a particuliérement
marqué la communauté en 2020 en remportant la premiére place du
challenge Medical Segmentation Decathlon [Ant+21], le modéle nommé nn-
UNet [Ise+21]. Ce dernier intégre les étapes usuellement fastidieuses de
recherche des hyperparameétres, ainsi que le choix de I’architecture optimale
entre un modéle U-net 2D, un U-net 3D et un U-net en cascade® .

Les méthodes spécifiques au SDRA

Parmi toutes les méthodes citées précédemment, on retrouve peu de
modeéles qui ont été appliqués a la segmentation des poumons avec SDRA.
En effet, une recherche de certains mots clés dans le moteur de recherche
de données bibliographiques PubMed®[22], spécialisé dans la biologie
et la médecine, permet de mettre en évidence ce manque. D’un c6té, la
Figure 2.22 montre le nombre d’articles scientifiques répertoriés dans la
base de données MEDLINE qui contiennent les mots [ung segmentation
(segmentation du poumon), deep learning (apprentissage profond) et CT
(TDM) entre 2016 et 2022 (fin aofit). La quantité d’articles scientifiques
utilisant ces trois mots clés est croissante depuis 2016, avec une forte
augmentation depuis 2020 (prés de 95% des articles publiés apres 2019).
De l'autre co6té, la quantité d’articles scientifiques qui, en plus de ces trois
mots, mentionnent le SDRA (ARDS en anglais) est nettement plus faible
(voir Figure 2.23). Si I'on ajoute a cette recherche le terme COVID (pour
qu’elle contienne ARDS ou COVID), on obtient alors 142 résultats de plus
(voir Figure 2.24). En effet, comme présenté dans le Chapitre 1, la pandémie
du SARS-Cov-2 a introduit une maladie pulmonaire dont les formes graves
sont proches du SDRA. Parmi les 146 citations ainsi répertoriées, 142 sont
des articles (et 4 des résumés) et 92 sont appliquées a des patients plutot
qu’a des modeles expérimentaux. Malgré les mots clés utilisés, certains
de ces articles n‘ont pas pour finalité la segmentation des poumons, mais
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FiGURE 2.20 — Architecture d’un encodeur-
décodeur.

56: Couches de déconvolution, opération in-
verse de la convolution, et d’augmentation de
dimension. L'augmentation de dimensions est
usuellement réalisée par convolution transpo-
sée.

57: Architecture utilisant deux U-net liés en
série dont chacun fournit une tiche complémen-
taire.

... Skip connections
I L
.+ Espace latent

FiGure 2.21 - Représentation simplifiée de 1'ar-
chitecture U-net (seules deux couches de convo-
lutions représentées sur les quatre).
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FiGure 2.22 - Compte des articles internationaux
contenant les mots deep learning, lung segmenta-
tion et CT entre 2016 et 2022 (Source : PubMed®,
28/08/22).
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FiGure 2.23 - Compte des articles internationaux
contenant les mots deep learning, lung segmenta-
tion, CT et ARDS entre 2016 et 2022 (Source :
PubMed®, 28/08/22).



plutdt celle des lésions pulmonaires (qui nécessite la segmentation des
poumons en tant qu’étape préliminaire).

Ainsi, a la fin de I’année 2019 et au début du travail bibliographique

de cette these, le seul article appliquant ’apprentissage profond a la seg-
mentation de poumons avec SDRA est le travail de 1’équipe américaine
de Reinhardt [Ger18; Ger+19]. Leur objectif ? Créer un algorithme robuste
pour la segmentation des poumons, applicable chez différentes especes de
mammiféres avec des modéles expérimentaux de SDRA. Leur stratégie se
base alors sur un modele multi-résolution, appuyé sur ’hypothése qu’il
est nécessaire d’intégrer 1'information globale, a savoir les organes voisins,
pour segmenter précisément les poumons avec lésions. Ils utilisent dans un
premier temps la technique du transfert d’apprentissage,® en entrainant
leur réseau de segmentation (ConvNet — voir Figure 2.25) sur une base de
données privée de 3418 CT de poumons humains (avec lésions telles que
BPCO* et FPI?? ). Ces deux pathologies entrainent peu ou pas du tout de
perte d’aération (contrairement au SDRA), ce qui se traduit par des pou-
mons plus contrastés dans les images et donc plus simples a segmenter®! .
Un des enjeux associé a 'utilisation d'un tel réseau pour la segmentation
des images médicales, est qu'il requiert une grande capacité de mémoire
pour des images en haute résolution (voir Figure 2.26 a). Généralement,
afin de diminuer la taille des données, changer de résolution est la solution
utilisée (voir Figure Figure 2.26 b-e). Dans le cas de la basse résolution,
toute I'image est utilisée, mais le nombre de voxels est réduit en combinant
les intensités de plusieurs voxels voisins (sous-échantillonage). Une autre
approche consiste a rogner I'image et utiliser uniquement une région d’in-
térét, un patch, cela pour garder la pleine résolution tout en diminuant le
nombre de voxels analysés (voir Figure Figure 2.26 c-e). L'approche choisie
par [Ger+19] est d’utiliser a la fois la pleine résolution et la basse résolution,
pour garder effectivement toute 'information de I'image (contexte des
poumons).
Une fois les poids du réseau pré-entrainés sur cette base de données, ils sont
affinés sur une base de données plus petite (301 images CT 3D) contenant
uniquement des images de mammiféres avec modéle expérimental de
SDRA. Le recours au transfert d’apprentissage est justifié par la faible quan-
tité d’images CT de poumons annotés chez les mammifeéres, contrairement
aux CT de patients utilisés dans cet article®? . Leurs masques de référence
sont constitués tres finement par des experts (entre 4 et 6 heures par image
CT 3D), qui corrigent sur un logiciel le résultat d"une segmentation semi-
automatique fourni par PASS (Pulmonary Analysis Software Suite, University
of lowa Advanced Pulmonary Physiomic Imaging Laboratory). L'architec-
ture du réseau utilisé (Seg3DNet) est un encodeur-décodeur qui prend en
entrée une image CT 3D et ressort une carte de probabilité d’appartenance
aux poumons. Le modéle basse résolution est d’abord entrainé avec des
images sous-résolues (voir Figure 2.26 b). Puis le modele haute résolution,
utilise en entrée une combinaison de contextes fournis par la sortie du
modele basse résolution et un pavé contenant les détails a haute résolution
(voir Figure 2.26 c) .

En ce qui concerne I’évaluation, les méthodes haute et basse résolution
sont comparées indépendamment a la méthode multi-résolution. L'index
de Jaccard et I’ASSD sont utilisés pour 1’évaluation des performances de
la méthode. La méthode multi-résolution fournit de meilleurs résultats®
sur ces trois métriques que les méthodes haute® et basse résolution.®> De
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FiGure 2.24 - Compte des articles internationaux
contenant (deep learning, lung segmentation, CT)
et (ARDS ou COVID) entre 2016 et 2022 (Source :
PubMed®, 28/08/22).
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d'entrée
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FiGure 2.25 — Architecture ConvNet proposée
par Gerard et al. [Ger18].

58: Technique qui consiste a pré-entrainer un
modele sur une jeu de données tres conséquent,
mais différent de la tiche d’intérét. Le modéle
est ensuite spécialisé sur un nombre inférieur
de données correspondant cette fois-ci a I’appli-
cation recherchée.

59: Bronchopneumopathie chronique obstruc-
tive.

60: Fibrose pulmonaire idiopathique.

61: Avec des méthodes basées sur le seuillage
par exemple, voir section 2.2.

62: Leur grand nombre a notamment été facilité
par le recours a la segmentation automatique
sur des images de patients ne présentant que
peu ou pas de lésions denses.

63: J1=0.963 + 0.025; ASSD = 0.438 + 0.315mm.
64: JI=0.950+0.036; ASSD = 0.657 + 0.519mm.
65: JI=0.919+0.027; ASSD =0.971 + 0.368mm1.
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(a) Original (b) Basse résolution (c) Pavé (d) Patch
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Fi1GURE 2.26 — Illustration de différentes techniques d’échantillonnage d'une image permettant de réduire la mémoire nécessaire pour 1’entrainement
d’un modele d’apprentissage profond. — Résolution : nombre de points par unité de longueur physique; Etendue : champ de vue; Mémoire : espace

mémoire en machine. — Image reproduite depuis [Ger18].

maniére qualitative, le modele haute résolution fournit des segmentations
plus fines que les deux autres modeles. Le modele basse résolution, quant a
lui, fournit des résultats plus robustes (pour le méme niveau de précision)
peu importe la sévérité des lésions présentes. Cette robustesse est due au
fait que le modeéle basse résolution repose sur le contexte global et les
caractéristiques anatomiques (comme la position relative des organes),
informations qui restent cohérentes peu importe le niveau d’aération. C’est
d’ailleurs ce qui permet a cette approche multi-résolution d’étre aussi
robuste au changement d’espece.

Ces résultats sont encourageants quant a I’application de ’apprentissage
profond pour la segmentation des poumons dans le cadre du SDRA.
Pourtant, 1’évaluation ne montre pas l'intérét spécifique de I'étape de pré-
entrainement via le transfert d’apprentissage. Pour cela, une comparaison
avec le modeéle entrainé uniquement sur les données de patients aurait été
nécessaire. De plus, I'évaluation est réalisée sur des modéles expérimentaux
du SDRA qui sont tres différents du SDRA observé chez ’humain.

De nombreux articles sur la segmentation de poumons avec patholo-

gies ont été publiés a partir de 2020, notamment dans le cadre de I’effort
international de recherche sur la pandémie du COVID-19. Ce contexte par-
ticulier a plutdt concentré les efforts sur la segmentation et la classification
des lésions du COVID-19 [Moh+20; Val+21; Zha21; Sur+21]. De plus, les
images utilisées étaient souvent celles de controle, réalisées a 'admission a
I'hopital dans le but de détecter la maladie.
Plus récemment, des équipes internationales ont appliqué des méthodes
d’apprentissage profond spécifiquement a la segmentation des poumons
chez des patients avec SDRA. Cependant, au vu de leur date de publication,
ces dernieres n‘ont pas influencé le travail de cette these et seront donc
abordées dans la discussion.



Les bases de données publiques de poumons segmentés

Les bases de données constituent 'un des leviers des méthodes de
segmentation basées sur I'apprentissage profond. La qualité des images,
leur quantité ainsi que la diversité des sujets et 1ésions représentés sont
autant de caractéristiques recherchées pour maximiser 1’apprentissage des
modeéles [Hof+20]. Réunir toutes ces caractéristiques est pourtant difficile
dans le cas des données médicales. D"une part a cause du temps et de
I'expertise que demandent les annotations manuelles et d’autre part pour
des raisons de protection des données. Les quelques bases de données qui
sont publiques ne sont généralement pas constituées spécifiquement pour
la segmentation des poumons, mais plutdt pour celle des Iésions®® . De
ce fait, les masques de référence des poumons sont souvent absents ou
bien servent uniquement d’initialisation®” pour une autre tache. Lorsqu'ils
sont présents, ils sont soit réalisés sur un nombre limité de coupes ou bien
I'image est sous-résolue pour réduire le nombre total de coupes. Le résumé
des bases de données publiques contenant des images CT de poumons est
présenté dans le Tableau 2.2.

TaBLEAU 2.2 — Bases de données publiques avec masques de segmentation des poumons.

Etat de I'art 33

66: Nodules, lésions pulmonaires caractéris-
tiques du COVID-19, etc.

67: Comme c’est le cas du challenge VESSELI12.

Base de données Nombre d'images Commentaires

The LObe and Lung Analysis 2011 (LOLATI) 55

[Gin21]

VESsel SEgmentation in the Lung 2012 Chal- 20 Masques fournis comme initiali-

lenge (VESSELI12)

sation pour la segmentation des
vaisseaux (peu précis).

VISCERAL Anatomy3 20

Lung CT Segmentation Challenge 2017 60 Format des segmentations peu
(LCTSC) commun

TCIA CT Images in COVID-19 120 Masques de référence des lésions
COVID-19 CT segmentation dataset (medi- 64 Tache de segmentation des lésions
calsegmentation)

2.4 Conclusion

Apres avoir présenté les concepts utiles a la compréhension des enjeux
techniques de cette these, une vue d’ensemble de I'état de 1’art a permis de
mettre en évidence I'aspect prometteur de I'apprentissage profond. Cette
direction s’appuie avant tout sur la difficulté présentée par la littérature
a identifier une méthode de traitement d’images traditionnelle qui soit
robuste aux différentes lésions et anatomies rencontrées dans 1'imagerie
des poumons de patients avec SDRA.

Choisir I'apprentissage profond comme solution technique implique néan-
moins des enjeux supplémentaires que sont : recueillir une grande quantité
de données annotées, de méme que disposer de ressources de calcul im-
portantes en fonction des architectures utilisées. En effet, 'unique article
paru au début de cette these, appliquant I'apprentissage profond a la seg-
mentation de poumons avec SDRA utilise des milliers d'images CT® avec
poumons annotées. Leur architecture multi-résolution [Gerl8], vise alors

68: De patients et aussi de mammiféres avec
modeéle expériemental de SDRA.



a exploiter autant les détails présents dans les pavés en haute résolution
que le contexte tiré des images basses résolutions. Ce compromis entre
résolution des données utilisées a I’entrainement et robustesse souhaitée
est nécessaire du fait de la charge computationnelle que représente I'entrai-
nement d’un tel modele.

Inspiré des stratégies de cette équipe et au regard des commentaires relevés
par la littérature, I’accent sera mis dans cette these sur 'utilisation optimale
d’une architecture légere, mais robuste. En effet, avec la quantité de données
annotées disponibles, il s’agira d’étudier si une gestion optimisée de ces
données permet de dépasser les limites matérielles®” et atteindre une
robustesse et une capacité de généralisation utilisable en clinique. Dans
un premier temps, 'approche sera 2D7? et évaluera l'intérét d’utiliser
des images provenant de plusieurs anatomies pour augmenter la robus-
tesse. Puis, dans un second temps, une architecture 3D sera utilisée pour
permettre d’exploiter d’autres caractéristiques des données, et garantir
davantage de cohérence spatiale.
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69: Ressources de calcul et quantité de données
annotées.

70: Notamment pour la rapidité de traitement
que cela permet.
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La recherche d’une stratégie optimale d’utilisation des données a été
choisie comme direction pour cette thése. Ce chapitre s’attache a évaluer
s’il existe une maniére de présenter des images d’anatomies différentes
qui renforce la robustesse du modele entrainé. Cette question s’inspire de
travaux appliquant le transfert d’apprentissage pour la segmentation des
poumons de mammiferes avec modéles expérimentaux de SDRA [Ger+19].
Pour y répondre, deux types de combinaisons des données sont évalués : le
transfert d’apprentissage et le mélange des données pendant I’entrainement
(avec des données de modeles porcins expérimentaux de SDRA et de
patients avec SDRA). Le modéle d’apprentissage profond proposé utilise
des coupes d’images 2D dans les trois directions orthogonales (axiale,
coronale, sagittale) afin d’étre léger, mais d’utiliser une part de contexte
volumique [Pen+22]. Les résultats ne montrent pas de gain significatif des
différentes stratégies de combinaison des données évaluées. Cependant,
cette expérience répond déja en partie (temps de calcul, robustesse) aux
objectifs de cette thése présentés dans les chapitres précédents.
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3.1 Introduction

Depuis prés d’une décennie, des travaux sur la segmentation des pou-
mons avec SDRA ont été menés au sein du laboratoire CREATIS [Mor16;
Mor+17; Ork+19]. Les images utilisées provenaient de diverses études
expérimentales sur modeéles porcins! de SDRA. Une grande quantité de
données par sujet était disponible du fait des protocoles expérimentaux,
sur laquelle s’est appuyée la méthode de segmentation? ainsi développée
[Mor+17]. Cette méthode n’étant pas réplicable dans le cas des images de
patients, et au vu de la littérature, l'utilisation de ’apprentissage profond
a été choisie pour poursuivre la recherche sur la problématique de la

Dans ce chapitre la stratégie d’apprentissage
étant 2D, la précision entre image 2D ou 3D sera
faite lorsque cela peut porter a confusion.

1: Un modele animal décrit ’étude d"un proces-
sus pathologique, spontané ou induit, similaire
chez un humain, sur un animal non humain.

2: Méthode utilisant le recalage d"une segmen-

tation faite sur I'image la plus contrastée sur les
images moins contrastées.
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segmentation des poumons dans le cadre du SDRA.
Le travail d'une équipe américaine (Iowa) paru fin 2019 [Ger+19] a alors
particulierement inspiré les axes de recherche de cette thése. Premier article
de la littérature a appliquer l'apprentissage profond a la segmentation
de poumons dans le cadre du SDRA, 1'utilisation de données animales
et patients y est proposée pour atteindre une meilleure robustesse. La
méthode utilisée pour parvenir a apprendre a partir de diverses anatomies®
est le transfert d’apprentissage. Cela leur a permis d’utiliser dans un
premier temps* une grande quantité d’images de patients avec peu de
lésions denses, puis, dans un deuxiéme temps® , d’apprendre sur une
quantité réduite de données de mammifeéres avec modele expérimental de
SDRA. Malgré des résultats encourageants, leur étude n’évalue pas I'apport
spécifique d’utiliser le transfert d’apprentissage® . L'anatomie ciblée dans
cette étude différe également par rapport a celle de cette thése, les modéles
expérimentaux de SDRA étant tres différents dans la forme qu’ils prennent
par rapport au SDRA observé chez I'humain.
L'idée développée dans ce chapitre est alors d’évaluer I'apport spécifique
du transfert d’apprentissage dans le cadre du SDRA. L'utilisation de mo-
deles expérimentaux de SDRA pour le pré-entrainement peut-elle renforcer
la robustesse d’'un modele ensuite spécialisé pour la segmentation de
poumons de patients avec SDRA?

Segmenter les poumons est une tache tridimensionnelle. Pourtant, les
ressources de calcul nécessaires pour appliquer I'apprentissage profond
aux images 3D sont conséquentes et cela limite’ la taille des données utili-
sables [Ci¢+16] durant 1’entrainement et I'inférence. Plusieurs stratégies
existent dans la littérature, pour parvenir a un compromis et s’intéressent
tantdt aux données, tantdt aux modeles. Lorsque le choix est porté sur
les données, considérer une partie des volumes ou diminuer leur taille
permet de diminuer les ressources de calcul nécessaires. C’est pourquoi
une branche de I'apprentissage profond s’est axée sur 1'utilisation de mo-
deles dits 2.5D : ces modeéles utilisent plusieurs coupes d"un volume pour
réaliser la segmentation 2D. L'idée est de dépasser le frein des ressources
de calcul lourdes® sans pour autant perdre I'information tridimensionnelle
contextuelle’ .

Ce type de modele, considéré comme une sous-catégorie des méthodes
multi-flux [Lit+17], a été choisi pour répondre a la problématique de cette
premiére expérience. Il existe différentes facons de sélectionner les coupes
a traiter a I'apprentissage. On peut séparer les modeles d’apprentissage
2.5D en trois catégories selon qu'ils utilisent les trois plans orthogonaux
classiques (axial, coronal, sagittal) [Pra+13; Lyk+15; Moe+16], des plans pa-
ralléles! [War+21] ou de multiples plans d’orientations aléatoires [Rot+14;
Per+19]. Quelle que soit l'orientation ou la position relative choisies des
plans, le champ de vue peut lui aussi varier selon les études. Certains consi-
derent la totalité de la coupe choisie [Per+19; War+21], tandis que d’autres
sélectionnent une sous-partie de chaque coupe choisie [Pra+13; Lyk+15;
Rot+14; Moe+16]. Ces deux approches visent a réaliser le compromis entre
la quantité d’information traitée et la capacité de calcul nécessaire pour
le faire. Dans le premier cas, prendre en compte toute la coupe permet
d’utiliser un large contexte durant ’apprentissage. La deuxiéme approche,
bien qu’elle réduise le contexte utilisé, permet de diminuer par la méme
occasion la charge computationnelle. Des méthodes d’augmentation de

3: Modeles canins, ovins et porcins de SDRA
et anatomie humaine avec autres pathologies
pulmonaires.

4: Pour le pré-entrainement.
5: Pour la spécialisation du modele.

6: En comparant des résultats du modéle avec
ou sans pré-entrainement.

7: Un compromis est alors réalisé entre la dimen-
sion des données et la précision des modeles
entrainés.

8: En utilisant des modéles 2D, beaucoup plus
légers en termes de parametres et calculs.

9: Qui est alors compensée par l'utilisation des
diverses coupes.

10: Qui peuvent former des tranches si les
coupes sont adjacentes.
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données sont alors utilisées pour compenser cette perte d’information et
améliorer la robustesse de I'apprentissage [Rot+14; Per+19].

Combiner les informations des diverses coupes peut se faire a différents
stades de la chaine de traitement. Une stratégie consiste a grouper 1'in-
formation pendant I’apprentissage, en considérant chaque coupe comme
un canal différent de la méme image d’entrée du modele [Rot+14; Per+19;
War+21]. Une autre approche est d’apprendre séparément!! sur chaque
type de coupe avant d'utiliser la derniére couche du réseau pour fusionner
I'information [Pra+13; Moe+16]. Enfin, une derniére stratégie, semblable a
la précédente, réalise la fusion en considérant les différentes prédictions
comme un ensemble dont la solution est choisie de maniére déterministe
[Lyk+15].

3.2 Données

Les bases de données utilisées pour mener a bien cette expérience
proviennent de deux études expérimentales et une étude clinique.
La premiere étude expérimentale, nommée PK HIDRA, compte sept co-
chons, ayant tous suivi le méme protocole d’agression pour reproduire les
effets d’'un SDRA modéré a sévere, a savoir 1'inhalation d’acide chlorhy-
drique. Les images ont été acquises sur un scanner BioGraph TruePoint
®PET/CT (Siemens, Munich, Allemagne), avec comme espacement moyen
de [0.6,0.6, 1] en millimetres, respectivement dans les directions [x, y, z].
En fonction du cochon, le nombre de coupes axiales varie de 298 a 380 pour
une taille fixe de coupe axiale de 512 x 512. Pour chaque cochon, plusieurs
images ont été acquises a différents niveaux d’atteinte (voir Figure 3.1) dans
le but de mesurer les effets de différents réglages ventilatoires.

FiGuURE 3.1 - Vue d'un méme cochon avec modéle de SDRA a 4 niveaux d’atteintes différents
(PK HIDRA).

La deuxiéme étude expérimentale est nommée Hamilton et compte
également sept cochons. Le lavage salin y est utilisé pour reproduire un

11: Via des modeles indépendants ou des
branches indépendantes d'un méme modéle.

Toutes les bases de données utilisées dans les
expériences suivantes ont été approuvées par
un comité d’éthique.
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SDRA sévere, puis différentes PEP sont appliquées de maniére décroissante
(16,12, 8 et 4 cmH,O). Pour chaque condition ventilatoire (référence, 15 min
apres les critéres du SDRA, 10 min apres stabilisation pour chaque PEP),
une paire d’images CT (fin d’inspiration et fin d’expiration) est acquise sur
un scanner Biograph mCT (Siemens, Munich, Allemagne), avec comme
espacement moyen [0.8, 0.8, 1] en millimeétres, respectivement dans les
directions [x, y, z]. En fonction du cochon, le nombre de coupes axiales
varie de 269 a 379 pour une taille fixe de coupe axiale de 512 X 512. Les
atteintes présentes dans cette base sont plus séveres que dans la base PK
HIDRA (voir Figure 3.2).

Que ce soit dans la premiere ou la deuxiéme étude expérimentale, le
nombre d’images acquises par sujet a varié, limité par la survie des sujets
aux agressions utilisées.

FiGure 3.2 - Vue d'un méme cochon avec modele de SDRA a 4 niveaux d’atteintes différents
(Hamilton).

L'étude clinique CT4-ARDS (enregistrée sous 1'identifiant NCT03870009)
est, quant a elle, composée de 30 patients admis au service de réanimation
de I'hopital de la Croix-Rousse (Hospices Civils de Lyon) [Cha+20]. Pour
chaque patient, deux images ont été acquises, I'une en fin d’expiration et
l'autre en fin d’'inspiration, dans le but de mesurer I'hyperinflation cyclique.
Réalisée entre mai 2019 et mai 2020, les patients composant cette base de
données sont pour 50% atteints d’'un SDRA sévere et pour 50% atteints
d’un SDRA modéré. Parmi les 30 patients étudiés, 60% étaient positifs
a la maladie COVID-19. Les images ont été acquises sur un scanner iCT
256 ou bien Ingenuity CT (Philips Healthcare, Eindhoven, Pays-Bas) avec
comme espacement moyen [0.7, 0.7, 1] en millimétres, respectivement dans
les directions [x, y, z]. En fonction du patient, le nombre de coupes axiales
varie de 230 a 323 pour une taille fixe de coupe axiale de 512 x 512.

Toutes les segmentations de référence ont été réalisées par des clini-
ciens du service de réanimation du CHU de la Croix-Rousse. Un logiciel
développé au laboratoire CREATIS, creaSDRA? , [Dav+20] a permis aux
experts de segmenter semi-automatiquement les masques des poumons.

12: Qui est utilisé pour réaliser la segmentation
semi-automatique mais aussi a partir de cette
derniere calculer les mesures d’aération.
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F1GuUrE 3.3 — Vue de 2 patients avec SDRA en fin d’expiration (en haut) et en fin d’inspiration
(en bas) de la base de données CT4-ARDS.

Ficure 3.4 — Illustration de la segmentation semi-automatique avec le masque semi-
automatique en rouge (a gauche) et les corrections manuelles en bleu (a droite).

Une premiere segmentation basée sur les niveaux de gris, la croissance des
régions et la morphologie mathématique est fournie par le logiciel apreés
initialisation manuelle. Cette étape correspond a la segmentation des zones
normalement aérées avec comme unité Hounsfield des valeurs entre -900
et -500. Ensuite, I'expert corrige avec des outils d’édition spécifiquement
développés pour remplir ou effacer'® des voxels de la segmentation, afin
d’inclure dans la segmentation les zones peu aérées et non aérées (voir
Figure 3.4). Sont exclues de la segmentation les effusions pleurales et les
structures hilaires et médiastinales. La référence alors créée est enregistrée
sous forme d’image binaire, formant ainsi un masque de segmentation
pour chaque image'* , de méme dimension que l'image CT qui a servi
pour la segmentation. Le recours a ce logiciel pour la segmentation des
références permet aux cliniciens de segmenter un volume en une heure
environ.

Les images et les références de segmentation ont toutes été pré-traitées
avant d’étre exploitées pour I'apprentissage. Dans un premier temps, elles
ont subi un ré-échantillonage'® dans le but d’imposer une résolution
spatiale isotrope de 1 mm. Enfin, selon les dimensions d’entrée de chaque
base, les images ont subi un recadrage afin de resserrer le champ de vue'® .
Le Tableau 3.1 présente les dimensions finales des images utilisées dans les
expériences décrites ci-apres.

13: Par connectivité ou avec un critére local,
appliqué en 2D ou 3D

14: Pour toutes les conditions respiratoires d’ac-
quisition.

15: Précédé par une étape de filtrage, par filtre
gaussien, afin de garantir le critére de Shannon
pour les images CT.

16: Et ainsi diminuer la quantité de voxels du
fond de l'image qui ne sont pas utiles pour la
segmentation et augmenteraient la mémoire de
calcul nécessaire.
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TasLEAU 3.1 — Caractéristiques des bases de données disponibles. — Le nombre de coupes est indiqué dans la direction axiale (A), coronale (C) et

sagittale (S) donnée.

Base de données  Sujets  Volumes Coupes Dimensions
PK HIDRA 7 73 25696 (A, C,S) 352 x 352 x 352
Hamilton 7 96 24576 (A, C,9) 256 % 256 x 256
CT4-ARDS 30 60 19200 (A) - 30720 (C,S) 512 x 512 x 320

3.3 Description d’expérience

Modeéle

Le modéle proposé dans cette expérience vise a intégrer la cohérence
3D tout en restant raisonnable en termes de temps d’entrainement et de
capacité de calcul nécessaire. Pour cela, trois modeles basés sur 1’architecture
U-net 2D [Ron+15] sont entrainés indépendamment, respectivement avec
des coupes axiales, coronales et sagittales. Chaque modeéle fournit un
volume reconstruit par empilement dans la direction d’apprentissage des
prédictions de chaque coupe. Les trois volumes ainsi prédits sont fusionnés
a l'inférence par un vote majoritaire [Pen+22]. L'illustration de la méthode
proposée est visible dans la Figure 3.5. Par rapport a I’architecture originale
du U-net 2D, quelques modifications sont a noter, afin d’atteindre 1’objectif
de réduction des ressources de calcul nécessaires. Pour cette raison, le
nombre de filtres de convolution utilisé dans chaque couche est réduit d'un
facteur 4 ce qui réduit le nombre de paramétres entrainables : par rapport
a l'article original du U-net, le nombre de parametres entrainables passe
de 17266 306 4 1081762Y . Une étape de normalisation de batch est ajoutée
aprés chaque opération de convolution pour améliorer la rapidité et la
stabilité de I'apprentissage [lof+15]. Les trois modéles sont identiques a la
seule différence des images qu’ils utilisent pour l'entrainement; ils sont
notés 9, 0. et O, respectivement pour les coupes axiales (a), coronales (c) et
sagittales (s). Le modéle global comprenant tout le processus de prédiction
par coupe dans chaque direction (modeles désignés par Ogirection), la
concaténation en volume et le vote majoritaire, est noté Oy,.

Les hyperparametres'® utilisés pour I'entrainement sont choisis aprés une
recherche non exhaustive et fixés pour tous les modeles. L'entrainement
est réalisé par lot de 32 images prises aléatoirement dans un méme plan de
coupe et optimisé via I'algorithme Adam avec un taux d’apprentissage fixé
4 1.1073. La fonction de cotit minimisée lors de 'optimisation est basée sur
le score de Dice! Les modeles sont entrainés pendant 100 epochs?’ . Le
modele retenu est celui pour lequel la fonction de cofit est la plus faible sur
la sous-partie de validation.

Stratégie d’entrainement

Pour évaluer spécifiquement I'impact que peut apporter 1'utilisation
d’images de plusieurs anatomies pendant l'apprentissage, deux types
d’association des bases de données PK HIDRA (PK), Hamilton (Ha) et
CT4-ARDS (C4A) sont étudiées. L'une par transfert d’apprentissage, 1’autre
par apprentissage combiné?! . L'ensemble des bases de données utilisées
est noté (2. Chaque modeéle désigné dans cette section représente le modéle
Oy, décrit dans la section Modele. Ainsi, tous les entrainements listés

Informations pratiques

Tous les codes de développement sont écrits
en Python 3.9 et utilisent comme librairies
majeures PyTorch (1.8), Numpy (1.20) et Sim-
plelTK (2.0.2).

17: Cela représente une réduction de 94% du
nombre de parameétres entrainables.

18: Désigne les parameétres qui controlent le
processus d’apprentissage automatique, par
exemple au niveau des couches du modele, ou
encore pendant l’apprentissage.

19: Elle est définie comme suit :

< =1- Dice 3.1

20: Une epoch désigne I'itération pour laquelle
le modele a vu toutes les données du jeu d’entrai-
nement et mis a jour ses poids en conséquence.

21: En utilisant les différentes bases de données
de fagon aléatoire pendant le méme apprentis-
sage.
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Inférence seule

Entrainement et inférence

1
1
1
. :
1
1
1
1
1 Vote
95 > 1 majoritaire
1
1
1
1
9(: —> 1
1
1
1
----3> Extraction —— Entrée/sortie de calcul 1 «— . Concaténation

FiGure 3.5 — Schéma du modéle multi-coupes utilisé avec, pour chaque axe de coupe, un U-net 2D modifié comme décrit dans la section Modele.

comprennent l'apprentissage dans les trois directions orthogonales (axiale,
coronale, sagittale).

TasLEAU 3.2 — Description des expériences me-

Dans un premier temps, chaque base est utilisée pour entrainer séparé- nées avec les combinaisons de bases de données

ment trois modeles de référence. Ils sont notés A.n, avecn € {1,2,3}, dans utilisées a 'entrainement. — Pour chaque modéle
le Tableau 3.2 récapitulant les expériences. Ces modeéles serviront pour est indiqué la ou les bases de données utilisées
sval entrai t standard initialisati léatoi i nutili pour 'entrainer ainsi que s'il s’agit d’une ini-
évaluer I'entrainement standard, avec initialisation aléatoire, qui n"utilise tialisation aléatoire des poids du modéle (x) ou
aucune gestion particuliere de données. L'intégralité de chaque base, PK, d’un transfert d’apprentissage (identifiant d"un
Ha et C4A est utilisée pour I'entrainement de chacun des trois modeles autre modéle). Lorsque plusieurs bases de don-

; nées sont cochées pour le méme modele, cela
A.1, A.2 et A.3 respectivement. signifie qu’elles ont été utilisées aléatoirement

Dans un second temps, c’est I'augmentation de la diversité des données et entiérement pendant I’entrainement.
en mélangeant les anatomies qui est évaluée, via les modéles notés B.n
(n € {1,2,3,4}) reportés dans le Tableau 3.2. Pour ces modéles, toutes

Identifiant Base de données
modele PK Ha C4A

les combinaisons (représentées par les croix dans le Tableau 3.2) des trois A1 ~

bases de donnée§ disponibles ont été utilisées avec une initialisation aléa- A2 N

toire des poids. A chaque itération, le lot d’images utilisé est sélectionné A3 X
aléatoirement dans une des bases utilisées (il n'y a pas de mélange des

bases au sein d’un méme lot d’images). B.1 X X
La troisiéme série d’expériences, vise a évaluer spécifiquement 1’apport du B.2 X X
transfert d’apprentissage. Le transfert d’apprentissage est réalisé en utili- B.3 X X

sant les poids d'un modele précédemment entrainé comme initialisation B4 X X X
des poids d"un nouveau modele. Tous les poids sont alors actualisés lors de C.1 Al

la nouvelle phase d’apprentissage. Les modeles de cette série d’expériences Cc.2 Al
sont notés C.n avecn € {1,2,3,4,5,6,7}. Sont reportés dans le tableau C3 A2

Tableau 3.2 les identifiants des poids des modéles utilisés pour initialiser C4 A2
I'entrainement sur d’autres données. Les quatre premiers entrainements C.5 B.3
utilisent des modeles entrainés précédemment sur une seule base de don- C.6 Cl1
nées. Le modele C.5 utilise comme poids d’initialisation I’entrainement C.7 C.3

conjoint des deux bases de données expérimentales (PK-Ha). Enfin, les deux
derniers modeéles C.6 et C.7 utilisent des poids d’initialisation provenant
d’entrainements successifs sur les deux bases expérimentales (respective-
ment PK—Ha—C4A et Ha—PK—C4A).

Cette combinaison des différentes bases de données permet d’obtenir trois
types de modeles : ceux spécialisés a segmenter les poumons chez le porc
(A1, A.2,B.3,C.1, C.3), ceux spécialisés a segmenter les poumons chez
I'humain (A.3, C.2, C.4, C.5, C.6, C.7) et ceux non spécialisés (B.1, B.2,
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B.4). Les combinaisons de transfert d’apprentissage sont toujours réalisées
avec comme anatomie cible I’humain, sauf pour les modéles intermédiaires
C.1 et C.3, qui serviront eux-mémes d’initialisation.

La notation X.n est introduite pour la concision, mais par la suite
I'exposant € {PK, Ha, C4A, QO} sera ajouté pour rappeler sur quelle base
de données a été fait I'entrainement et faciliter ainsi la lecture.

Evaluation

Du fait de la faible quantité de sujets par base de données, une stratégie
de validation croisée en k sous-ensembles a été mise en place. Les trois bases
de données ont été utilisées pour I’évaluation. D’une part pour comparer
les performances respectives des modéles sur leur base d’entrainement??
, sans transfert d’apprentissage (modéles A.n et B.n). D’autre part, pour
quantifier I'impact du transfert d’apprentissage sur chaque combinaison
de base de données effectuée.

La séparation des données est réalisée au niveau des sujets (patients ou
cochons) pour qu'une image d'un méme sujet ne puisse apparaitre a la fois
dans un sous-groupe d’entrainement et un sous-groupe de test. Ce niveau
de séparation impose de considérer toutes les images d'un méme sujet au
sein du méme groupe? .

La base de données CT4-ARDS a été séparée en cinq sous-ensembles?* ,
pour permettre d’atteindre des proportions usuelles entre les trois sous-
groupes d’entrainement, de validation et de test. A savoir 21 patients pour
I’entrainement, 3 patients pour la validation et 6 patients réservés au test.
Les deux bases de données sur les études expérimentales ont été quant
a elles découpées en 3 sous-ensembles non équivalents entre eux? . En
effet, du fait de leur constitution, chaque sujet de ces deux bases ne compte
pas le méme nombre d'images, en plus du nombre premier de sujets qui
empéche une division équilibrée. Pour deux sous-ensembles, le nombre de
sujets utilisés est alors de 4, 2, et 1 respectivement pour les sous-groupes
d’entrainement, de validation et de test. Le dernier sous-ensemble compte
3 cochons dans le sous-groupe d’entrainement, 1 dans celui de validation
et 3 dans celui de test.

TaBLEAU 3.3 — Répartition des sous-ensembles pour la validation croisée en k sous-ensembles,

avec le nombre de sujets dans chacun des trois sous-groupes et le nombre de volumes
correspondants entre parentheses.

, Proportions
Base de données  k Entrainement Validation Test
PK HIDRA 3 3-4 (39-46) 1(6-8) 2-3 (20-28)
Hamilton 3 3-4 (48-60) 1(4-12) 2-3 (24-44)
CT4-ARDS 5 21 (42) 3(6) 6 (12)

Les métriques utilisées?® pour évaluer les performances des divers
modeles sont le score de Dice, le quatre-vingt quinziéme centile de la
distance de Hausdorff” (DH-95) et la distance moyenne de surface
symétrique (ASSD). Elles sont toutes calculées sur les masques volumiques
prédits soit en sortie de chaque modeéle Ogjrection Ou bien du modele global
Ov . Tous les modeles listés dans le Tableau 3.2 sont évalués sur les trois
bases de données utilisées. Les modeles qui utilisent les bases de données
animales et patients®® sont tous entrainés sur trois sous-ensembles choisis

22: Entrainements avec une ou plusieurs bases
de données a la fois.

23: Méme lorsque cela signifie déséquilibrer le
ratio des sous-groupes entrainement, validation
et test.
24: Avec chacun les mémes proportions des
sous-groupes d’entrainement, de validation et
de test.

25: En ce qui concerne les sous-groupe d’entrai-
nement, de validation et de test.

26: Métriques définies dans la sous-section Eva-
luer la segmentation.

27: Cela signifie que 95% des valeurs mesurées
sont en dessous de la valeur affichée.

28: Les modeles B.n avecn € {1,2,3,4} et C.n
avecn € {1,3,5,6,7}.
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aléatoirement, afin de permettre la validation croisée sur les bases animales.
L'accent sera cependant mis sur les résultats de test de la base CT4-ARDS,
l'objectif étant la segmentation des poumons humains.

3.4 Résultats

R L Toutes les figures présentant les métriques se-
Entrainements de référence ront calculées sur les sous-groupes de test de la

base de données CT4-ARDS.

Les entrainements de référence sont identifiés par le code A.nf avecn €
{1,2,3} et p € {PK,Ha, C4A}. La Figure 3.6 regroupe les performances
de ces trois modéles sur la base d’intérét CT4-ARDS par validation en k
sous-ensembles (k = 3). Le modéle entrainé sur la base d’intérét (A.3¢44)
fournit en valeur de référence 0.970+0.018 (Dice), 0.99 +0.88mm (ASSD) et 43044 . 4
4.00 +4.81mm (DH-95). Lorsque k = 5, les performances de ce modéle sont
de 0.968 + 0.021 (Dice), 1.04 + 1.30mm (ASSD) et 4.06 + 4.23mm (DH-95). o2 DiceO.Q
En comparaison, les deux modéles spécialisés dans la segmentation des
poumons de cochons obtiennent tous deux des performances inférieures }_l_( “
avec davantage de valeurs aberrantes. C’est le modéle A.2H% qui obtient
les meilleurs résultats en termes de médiane bien que ses performances A 558 F
soient plus étalées avec des valeurs aberrantes plus importantes. En effet, ,
comparé au modele A.3PK le modele A.2H? obtient sur le score de Dice A3 }I_< v
0.931 + 0.060 (contre 0.920 + 0.046), sur la métrique ASSD 2.56 + 3.69mm 0 5 10 15

Identifiant modele

AJPK

Identifiant modele

(contre 3.23 + 1.62mm) et sur la distance de Hausdorff (DH-95) 13.6 + #5350 (mm)

29.8mm (contre 15.3 + 6.85mm). é ALPK "I_{

Les performances des modéles entrainés sur les bases de données animales g '

et testés sur ces mémes données sont présentées dans le Tableau 3.4. = g oHa }_._‘

Sur leur base respective d’entrainement, les performances des modeles %

A.1PK et A.2H2 gont similaires en moyenne, bien que la répartition des _ﬂg A3044 }|1

résultats differe (écart-type et valeurs aberrantes). En effet, les modeles - 0 50 100
A1PK et A.2H7 ont des valeurs médianes d’ASSD proches respectivement Distance de Hausdorff 95°c (mm)

de 0.45mm et 0.42mm mais leur écart-type (et leur valeur maximale) sont Freume 3.6 - Résultats des modeles de référence
respectivement de 0.23mm (1.61mm) et 1.05mm (4.06mm). Testé sur la testés sur 3 sous-ensembles de 1a base de don-
base de données PK, non utilisée pendant I'entrainement, le modele A.2Ha nées CT4-ARDS.

est celui dont les performances sont les plus dégradées (—1% de Dice,

+281% d’ASSD et +375% de DH-95) contre seulement (—1% de Dice, +44%

d’ASSD et +45%) pour le modele A.17K testé sur la base de données Ha.

TaBLEAU 3.4 — Résultats des modeles de référence animaux sur les deux bases de données

animales.
Base de données Modale Dice ASSD (mm) DH-95
de test (mm)
A1PK 099+9103 045+023 20=+1.1
PK HIDRA A2H (.98 +0.026 1.6+2.6 9.5+ 29
Hamilton A1PK0.98 +0.048 065+1.1 29=+57

A.2Ha 0.99 + 0.028 042+11 2.0+99

L'entrainement des modeéles de référence a duré en moyenne respective-
ment 13h, 7h et 13h pour A1PK A 2Ha ot A 3C4A Ceg temps d’entrainement
sont moyennés sur les temps respectifs d’entrainement des trois modeles
Odirection qui composent chaque modele global Oy ,. En effet, les entrai-
nements étant indépendants, ils ont pu étre réalisés en paralléle sur des
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machines différentes. Les courbes d’entrainement du modéle A.3C4A, dé-
taillées par coupe d’entrainement, sont visibles dans la figure 3.7. On
observe une rapide décroissance dans les premieres epochs puis une
stabilisation en palier, peu importe le sous-ensemble d’entrainement. Le
comportement des courbes d’entrainement des trois modeles de référence
est similaire.

Entrainements combinés

Les entrainements avec bases de données combinées sont notés B.nf
avec n € {1,2,3,4} et B les différentes associations de bases de données
possibles. La Figure 3.8 illustre les performances de ces modéles sur la
base de données CT4-ARDS, en validation croisée sur 3 sous-ensembles
des 5 de cette base de données. Tous les modéles qui contiennent la base
CT4-ARDS a l'entrainement (B.1°K-C44 B pHa—C44 B 40 fournissent des
résultats similaires, et ce, pour toutes les métriques considérées. Certaines
caractéristiques observées sur les trois métriques permettent de les discri-
miner, positivement : la meilleure médiane du modéele B.1PK=C44 (0.99 mm
d’ASSD, contre respectivement 1.03mm et 1.07 mm pour les modéles B.4
et B.2M17=C44 par exemple) ou le plus faible écart-type du modele B.4%
(£0.83 mm d’ASSD contre respectivement +0.88 mm et £2.14 mm pour les
modeles B.2M-C44 et B.1PK=C44); ou bien négativement : la présence de
trés grandes valeurs aberrantes du modéle B.17K=¢44 (comme V'illustre
la Figure 3.8). Le modéle entrainé uniquement sur les bases de données
animales (B.37X~H%) ragssemble les moins bonnes performances sur ces
critéres de comparaison avec une répartition des résultats plus large et
des valeurs aberrantes plus grandes (voir Figure 3.8). Ses performances
sont de 0.926 + 0.074 pour le score de Dice, 3.13 + 2.84mm pour I’ASSD et
3.87 £ 24.5mm pour la distance de Hausdorff (DH-95).

Les performances des modéles B.nf entrainés avec les stratégies de mé-
lange des données (décrites dans la section Stratégie d’entrainement) et
testés sur les données animales sont présentées dans le Tableau 3.5. Le
modele B.3PK=H7 fournit les meilleurs résultats quelle que soit la base de
données utilisée pour le test. Il fournit ainsi un score de Dice de 0.99, une
distance ASSD inférieure a 0.44mm et une distance de Hausdorff autour de
1.7mm. Les performances des autres modéles sur le score de Dice restent
semblables entre elles, avec des valeurs supérieures a 0.98. Les variations de
performances sont plus importantes au niveau des métriques de distance.
En effet, les écart-types des résultats d’ASSD sont au minimum de 0.22mm
et au maximum de 2.1mm. La méme observation est faite sur la distance
de Hausdorff avec au minimum un écart-type de 0.98mm (pour le modele
B.1PK=C44 testé sur la base de données PK HIDRA) et au maximum 20mm
(pour le modele B.2H4~C44 testé sur la base de données PK HIDRA).

Les courbes d’entrainement du modeéle B.4% sont présentées (voir Figure
3.9) pour chaque sous-partie O4;rection accompagnées des valeurs de valida-
tion. Les allures des autres entrainements des modeles B.n sont similaires
a celles illustrées en Figure 3.9, c’est-a-dire une rapide et forte décroissance,
partant de 0.8 pour devenir inférieure a 0.2 des la premiere epoch. Ensuite,
la perte sur les données d’entrainement et de validation se stabilise respec-
tivement autour de 0.007 et 0.04.

Les entrainements de chaque sous-partie Ogjrection des modéles Oy, ont
pu étre réalisés en paralléle, et la moyenne des trois modeéles Ogjrection @
duré 29 h.

44

== Entrainement axial

s Entralnement coronal
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Entralnement sagittal
Validation axiale
Validation coronale

Validation sagittale
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FiGure 3.7 — Courbes d’entrainement du modéle
A.3C%4 sur les 5 sous-ensembles de sa base de
données d’entrainement.
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Identifiant modele Identifiant mode

Identifiant modele
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B.2Ha —C4A
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B.1PK-C4A
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B.SPK_Ha
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K]

B.1PK-C44
B‘ZHa704A
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B.4%
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Distance de Hausdorff 95° (mm)

FiGuUrE 3.8 — Résultats des modeles entrainés sur
des combinaisons de bases de données, testés
sur la base CT4-ARDS en validation croisée sur
3 sous-ensembles.
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TasLEAU 3.5 — Résultats des modeéles utilisant une combinaison de bases de données sur les
deux bases de données animales.

Base de données Modele Dice ASSD (mm) DH-95
de test (mm)

B.APK-C44 0991+91073 0.47+0.22 2.0+0.98
B.2Ha-C44 998 1+ 0.012 0.54 +£2.1 2.2+20

PK HIDRA
b B3PK-Ha 099+ 0.013 044+035 1.7+18
B.42 0.98+9.1073 0.50+0.54 2.0+0.89
BAPK-C44 098 +0.039 0.74+095 32+56
) B.2Ha-C44 998 1+ 0.034 053+14 22+11
Hamilton

B3PK-Ha 099+ 0.040 043+0.63 1.6=28
B.42 0.98+0.029 0.49+1.3 20+11

Entrainements avec transfert d’apprentissage

Les entrainements qui utilisent le transfert d’apprentissage sont notés
C.nP avecn allantde1a 7 et B € {PK, Ha, C4A}. Les résultats présentés
dans la Figure 3.10 sont calculés sur les sous-groupes de test de trois
sous-ensembles de la base de donnée CT4-ARDS. Parmi ces sept modéles,
cing sont entrainés en affinement sur la base CT4-ARDS (C.n*4 avec
n € {2,4,5,6,7}) tandis que les deux restants sont affinés sur les bases
de données animales, en tant que modeles intermédiaires. Les modéles
affinés sur la base de données patient ont des performances similaires
quelle que soit la métrique observée. Ainsi, les modéles C.n*4 ont tous
une ASSD médiane sub-millimétrique, un score de Dice médian supérieur
a 0.97 et une distance de Hausdorff médiane inférieure ou égale a 4mm. Ils
produisent peu de valeurs aberrantes et celles-ci sont peu éloignées du reste
des valeurs (quelle que soit la métrique). Dans cette expérience, le modele
dont la médiane et I'écart-type sont légerement meilleurs pour toutes les
métriques est le modeéle C.6“*4. Ce modéle est initialement entrainé sur la
base de données PK HIDRA, puis affiné sur la base de données Hamilton et
enfin affiné sur la base de données CT4-ARDS. Sur les trois sous-ensembles
de test de la base CT4-ARDS, il obtient un score de Dice de 0.970 + 0.015,
une distance ASSD de 0.954 + 0.704mm et une distance de Hausdorff au
95¢ centile de 3.61 + 3.76.

Les modeles C.117 et C.3PK, entrainés sur les bases de données animales,
sont utilisés comme les initialisations respectives des modéles C.6“*4 et
C.7¢44 avant leur entrainement en affinement sur la base C4A. Par rapport
aux autres modéles C.n*!, on peut d’ailleurs observer une diminution de
I'écart-type sur ces deux derniers modeles, avec C.7<*4 qui a la plus petite
variabilité.

Les performances des modeles intermédiaires sur les deux bases de données
animales sont résumées dans le Tableau 3.6 en validation croisée sur les trois
sous-ensembles de chaque base de données. Les deux modéles obtiennent
des performances similaires sur leurs bases d’entrainement respectives. Le
modele C.3"K est celui dont les résultats se dégradent le moins, lorsqu'il
est évalué sur la base de données utilisées pour le pré-entrainement.

Lentrainement des modéles intermédiaires C.17% et C.3K a duré en
moyenne 5/ pour chaque sous-partie Ogirection. Concernant les modeles
affinés sur la base CT4-ARDS (C.n¢*4), le temps d’entrainement moyen
était de 134, pour chaque sous-partie Ogirection-

La stabilité de tous les entrainements utilisant le transfert d’apprentissage

= Entralnement axial
0.8 4" R
e Entrainement coronal
0.6 1 = Entralnement sagittal
) ’ Validation axiale
lE 0.4 Validation coronale
Validation sagittale
0.2,
& =
0.0 1 —
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FiGure 3.9 — Courbes d’entrainement du modeéle
B.42 sur sa base de données d’entrainement.
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FiGure 3.10 — Résultats des modeles entrainés
avec transfert d’apprentissage testés sur la base
CT4-ARDS.
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TaBLEAU 3.6 — Résultats des modeles C.17 et C.37K utilisant le transfert d’apprentissage
uniquement sur la base de données animales évalués en validation croisée sur ces deux bases
(PK et Ha).

Base de données Modale Dice ASSD (mm) DH-95
de test (mm)

C.1He 0.97 £0.017 0.60+0.53 22+3.4

PK HIDRA C3PK  098+92103 040+024 1.7+1.1

C.1Ha 0.98 +0.017 041+036 1.7+1.2

Hamil
amilton C3PK  097+0.032  049+0.60 2129

est semblable a celle des modeles de référence et des modéles utilisant
les bases de données combinées. Cela s‘observe sur la Figure 3.11. La
valeur de la perte est au départ de 1’entrainement autour de 0.125 puis
décroit de fagon stable (quelle que soit la direction d’entrainement) jusqu’a
atteindre des valeurs autour de 0.01. En ce qui concerne la perte calculée
sur les données de validation, elle reste stable autour de 0.03 durant tout
I'entrainement.

Résultats globaux

Le résumé de toutes les expériences est présenté sous différents aspects.
La Figure 3.12 regroupe les performances de tous les modeles entrainés,
évalués sur les 3 sous-ensembles de la base CT4-ARDS. Pour chaque
métrique, on observe des performances nettement inférieures des modéles
entrainés uniquement sur les bases de données animales. Ceux-ci ont a
la fois des médianes dégradées, une répartition des résultats élargie ainsi
que les erreurs aberrantes les plus éloignées. L'ensemble des modeéles qui
utilisent la base CT4-ARDS fournit des résultats semblables, que ce soit
en termes de médiane, d’écart-type et d’erreurs aberrantes. La répartition
des résultats au 25° et 75° centiles permet de discriminer un modéle qui
obtient le meilleur score sur les trois métriques. Il s'agit du modele C.4¢44
qui est le résultat du transfert d’apprentissage depuis la base de données
Hamilton. En effet, il obtient pour le score de Dice 0.970[0.957;0.978], pour
I’ASSD 0.995[0.741;1.56]|mm et le 95° centile de la distance de Hausdorff
3.74[2.73; 6.22]mm. En comparaison, le modéle de référence A.3“44 évalué
en validation croisée sur I'ensemble de sa base de données d’entrainement
(k = 5) atteint des performances légerement inférieures a celles du modéle
C.4C%A,
Lapport de la méthode multi-coupes (Ov ;) par rapport a chaque modeéle
individuel Ojjrection €st évalué dans le Tableau 3.7. Les modéles sont
regroupés en deux groupes, selon que leur base de données d’entrainement
est uniquement animale ou bien contient des patients. Le premier groupe
est noté X.nimal et contient cinq modeles : A.1PK A pHa B 3PK-Ha
C.1H% et C.3PK. Le second groupe noté X.nP™i" contient tous les autres
modeéles pour un total de neuf modeles. Quel que soit le groupe de modele
évalué (X.nimal oy X ppatienty 1a méthode multi-coupes Oy, fournit les
meilleures performances. La médiane est systématiquement améliorée et
I'écart-type diminué sur les expériences du groupe X.n*""! et méme
si 'amélioration est moindre sur le groupe X.nP"t Vécart-type est
systématique réduit par rapport aux modeles axial et sagittal. On observe
davantage I'impact de la méthode multi-coupes (Ovy ;) sur les métriques
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Figure 3.11 — Courbes d’entrainement du mo-
dele C.37K sur la base de données CT4-ARDS
(en validation croisée de 3 sous-ensembles).
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de distance (ASSD et DH-95). En effet, le gain est marqué a la fois sur la
médiane et I'écart-type pour ces métriques, qui s’améliorent toutes deux.

Aussi, I'impact de la méthode multi-coupes s’observe davantage sur le
qui gagne en robustesse sur la base de données de test

groupe X.n
CT4-ARDS.

TabLEAU 3.7 — Comparaison des modeles en fonction de leur base de données d’entrainement

animal

et du type d’image utilisée.

Type de . DH-95

Groupe modéle Dice ASSD (mm) (mm)
Ouxiat  0.87£0.13 4.8+8.0 22 + 37

X panimal Ocorona  0.88 £0.09 59+8.0 31+33
' Osagittar  0.90 £ 0.08 41+3.1 19 +£23
Ovm 0.92 +0.07 29+25 14 + 15
Ouxiat  0.96 £0.04 1.3+3.1 57+19
X ppatient Ocoronar  0.97 £0.02 1.1+£1.2 42+69
' Osagittar  0.97 £0.05 1.1+£23 42+14
Ovm 0.97 +£0.02 099 +1.2 40+9.1

A T'inférence, tous les modeles prennent?®’ en moyenne 2 minutes
(calcul sur CPU) ou 15 secondes (calcul avec GPU) pour prédire un volume
de taille 512 X 512 X 295. Selon l'infrastructure matérielle utilisée (CPU
ou GPU) la mémoire utilisée est tantot de 4700 Mo en calcul CPU, tantot
distribuée en 3 800 Mo sur la mémoire CPU et 870 Mo sur la carte graphique
(GPU).

3.5 Discussion

L'objectif de cette expérience était d’évaluer I'apport potentiel de
l'utilisation de données annotées additionnelles® dans I’apprentissage de
la segmentation des poumons de patients avec SDRA.

Performances de référence Lesmodeles A.n fournissent les performances
de référence atteintes lors d'un entrainement classique® . Le modéle A.3¢44
permet d’établir, pour la base de données CT4-ARDS, les performances aux-
quelles se référer dans 1’évaluation des autres entrainements utilisant une
gestion des bases de données différente. De méme, les modeles entrainés
au départ sur les deux bases de données animales fournissent la référence
pour évaluer spécifiquement I’apport du transfert d’apprentissage. Leurs
performances sur la base de données CT4-ARDS (ou la base de données
animales non utilisée & I'entrainement) témoignent de la capacité initiale
de ces modeéles a généraliser sur une anatomie différente.

Ainsi, les performances de référence pour la base de données CT4-ARDS
sont de 0.968 + 0.021 (Dice), 1.04 + 1.30mm (ASSD) et 4.06 + 4.23mm (DH-
95), en validation croisée sur les cinq sous-ensembles au total de la base de
données. Evaluée uniquement sur les trois sous-ensembles, pour corres-
pondre aux nombres de modeéles utilisant les bases de données animales,
les performances sont trés semblables avec 0.970 + 0.018 pour le score de
Dice, 0.986 + 0.879mm pour la métrique ASSD et 4.00 + 4.81mm pour la
métrique DH-95. Alors, il est possible de considérer 1'utilisation de ces trois
sous-ensembles pour la suite des entrainements comme représentative de
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29: Calcul effectué en CPU avec 32Go de RAM
sur un processeur Intel©Core™i5-8500 CPU @
3.00GHz x 6 et en GPU avec une carte graphique
Quadro P6000.

30: Ici des images CT de modeéles expérimen-
taux porcins de SDRA.
31: Séparation d'une base de données contenant

I’anatomie cible en trois sous-groupes (entraine-
ment, validation et test).
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la base de données CT4-ARDS (voir encadre ci-contre).

Les modeles entrainés sur les bases de données animales (A.1°K et A.2H?)
sont a la fois moins performants et génerent davantage d’erreurs aberrantes
sur la base de données CT4-ARDS. Leur capacité a généraliser est assez
faible, car les performances passent d’au moins 0.98 pour le score de Dice
sur les bases de données animales & 0.93 sur la base de données patient.
Les résultats mesurés sur la distance de Hausdorff mettent davantage en
exergue cette faiblesse avec une dégradation de la médiane de 2mm a plus
de 13mm.

L'évaluation qualitative des masques de segmentation permet de mettre
en évidence le type d’erreurs observables pour chaque modéle. En effet, les
métriques géométriques utilisées sont globales et ne rendent pas compte
des erreurs au niveau local® . La Figure 3.13 illustre pour chaque modéle
de référence un exemple d’échec et de réussite de segmentation. Les erreurs
observées (encerclées en jaune) ne sont pas spécifiques a un des modéles
de référence et surviennent autant dans les zones du poumon faiblement
contrastées que dans celles bien contrastées. On peut lister parmi les erreurs
les plus observées les faux négatifs, les trous et les contours peu réguliers
en escalier. Ces derniers sont un résultat direct de la méthode multi-coupes,
qui du fait de son fonctionnement 2D ne garantit pas de cohérence de
segmentation entre les coupes. Concernant les faux négatifs et les trous,
ceux-ci surviennent a la fois dans les régions peu aérées que dans les
régions bien aérées, ce qui indique une faiblesse dans 1’entrainement. Les
trous pourraient étre facilement comblés par une étape additionnelle de
post-traitement, ce qui nest pas le cas des faux négatifs qui demandent
plus d’attention concernant 1’ajustement de leur frontiere.

A1PK A2Ha A.3C4A

Ficure 3.13 — Exemple des pires (en rouge en haut) et des meilleures (en violet en bas)

segmentations des modéles de référence A1PK A 2Ha of A 3C44 gur la base de données

CT4-ARDS, superposées avec la segmentation manuelle de référence en bleu.

Performances avec augmentation du nombre de données et différentes
anatomies Les modéles B.n utilisent davantage de données a l'entraine-
ment que les modéles de référence (A.n). Chaque sous-ensemble utilisé
pendant I’entrainement est donc une composition des différentes bases de
données présentées dans le Tableau 3.3. Au minimum 81 volumes et au
maximum 141 volumes sont utilisés pour I'entrainement, par rapport aux
60 volumes maximum utilisés par les modéles de référence (A.n).

Résultats de référence du modele A.3¢44

Calculés sur les trois sous-ensembles fixés
pour comparaison avec les modeles évalués
dans les autres expériences B et C :

Dice = 0.970 + 0.018

ASSD = 0.99 + 0.88 mm

DH-95 =4.00 + 4.81 mm

32: Leur forme, leur position dans le contexte
volumique dans lequel elles apparaissent.
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Les modeles qui utilisent la base de données patient a 1’entrainement four-
nissent des performances similaires entre eux, quelle que soit la métrique
évaluée. Celui, entrainé sur le mélange des bases de données CT4-ARDS
et PK HIDRA, B.17°K=C44 obtient les résultats les plus proches du modéle
de référence A.344 en termes de médiane. Cependant, son écart-type est
systématiquement dégradé sur chaque métrique, particulierement sur la
distance de Hausdorff (DH-95) pour laquelle il vaut 24.6mm, soit huit fois
plus que la médiane obtenue sur cette méme métrique.

Les modeles entrainés sur plusieurs bases de données simultanément (B.r)
gagnent en généralisation, par rapport aux modéles de référence A.17K et
A2H et ce peu importe la base de données animale testée. En effet, les
écart-types de performance entre les différents modeles B.n sont diminués
puisque ici le meilleur et le pire modele obtiennent respectivement une
métrique ASSD de 0.43 + 0.63 et 0.74 + 0.95 alors que pour les modéles de
référence A.17K et A.2M% le meilleur obtenait 0.42 + 1.1 et le pire 1.6 + 2.6.
Le modele B.3PK=H% entrainé exclusivement sur les bases de données ani-
males améliore notamment les performances sur les deux bases de données
concernées. En effet, 'amélioration s’observe soit sur la médiane® , soit
sur I'écart-type®* .

Concernant I’évaluation qualitative des masques de segmentation, elle est
observable sur la Figure 3.14 avec d'un c6té une sélection des pires perfor-
mances des quatre modeéles et de I'autre coté les meilleures performances.
On remarque que la répartition des erreurs est quelque peu modifiée par
rapport aux modeles de référence A.n. En effet, les zones non aérées et donc
non contrastées présentent quelques pixels segmentés, bien que ceux-ci ne
recouvrent pas entiérement la région des poumons (voir zone encerclée
du modeéle B.17K=C44 dans la Figure 3.14). Les faux négatifs présents dans
les zones aérées restent aussi présents pour ce type de modéles. Concer-
nant les meilleures segmentations, quelques erreurs de sous-segmentation
subsistent comme l'illustrent les deux zones encerclées sur la Figure 3.14.
La premiére erreur illustrée concerne le modele B.3PK-Ha pour lequel
la segmentation (en violet) n’est pas suffisamment collée aux cotes au ni-
veau postérieur, comparé a la segmentation manuelle (en bleu). La seconde
erreur est la présence d’un trou dans la segmentation du modéle B.211#-C44,

En résumé, augmenter le nombre d’images tout en intégrant une
anatomie différente durant I'entrainement ne permet pas de gagner en
robustesse. La majeure erreur observée est la sous-segmentation des zones
non aérées, qui est difficilement corrigeable par post-traitement. Le gain
amené par cette stratégie de mélange des bases de données, porte avant
tout sur la capacité de généralisation des modeles qui utilisent a la fois
une base de données animale et une base de données patient. En effet, si
un seul modéle devait étre utilisé pour segmenter a la fois les patients
comme les animaux, ces modéles ont I’avantage d’étre polyvalents dans
le type d’anatomie qu’ils peuvent segmenter et fournissent des résultats
légerement en dessous des modeles spécialisés de référence.

33: Visible lorsque la base de données PK HI-
DRA est utilisée pour le test, en passant de
0.45mm a0.44mm (ASSD) etde 2.0mm a1.7mm
(DH-95).

34: Visible lorsque la base de données Hamilton

est utilisée pour le test, en passant de 1.1mm a
0.63mm et de 9.9mm a 2.8mm (DH-95).



Approche 2D : gestion de données 50

( pimon

B.2 Ha-C4A J[

Ficure 3.14 — Exemple des pires (en rouge) et des meilleures (en violet) segmentations des modeles B.n sur la base de données CT4-ARDS,

superposées avec la segmentation manuelle de référence en bleu.

Evaluation du transfert d’apprentissage Les modeles C.n sont censés
bénéficier des apprentissages précédents faits sur les autres bases de
données sur lesquelles ils ont été entrainés. Différentes combinaisons
ont été effectuées pour évaluer si I'ordre de présentation des bases de
données influence I’apprentissage. Tous les précédents modéles qui n'ont
pas utilisé la base de données CT4-ARDS servent alors d’initialisation pour
un entrainement de spécialisation sur la base de données patient. Cela
conduit donc a sept modeles utilisant le transfert d’apprentissage, dont
cing sont spécialisés sur la base de données patient. Ces résultats sont
présentés dans la Figure 3.10.

Les deux modeéles qui subissent le transfert d’apprentissage sur la base
de données animale qu’ils n‘ont pas encore utilisée, C 177 ot C.3PK sont
évalués sur ces deux mémes bases de données dans le Tableau 3.6. Par
rapport aux modeéles animaux de référence, ils perdent légerement en
performances sur le score de Dice mais gagnent en robustesse sur les
métriques de distance. Ce qui indique des erreurs de superposition, mais
des contours plus proches des masques de référence.

Les performances des modéles spécialisés en transfert d’apprentissage surla
base de données CT4-ARDS, C.nP7te"t sont semblables entre eux. En effet,
les scores de Dice médians de ces modeles se trouvent tous entre 0.969 et
0.971, les distances ASSD médianes entre 0.954 et 0.995 mm et les distances
DHO95 entre 3.61 et 4.00mm. En comparaison du modéle de référence A.3¢44,
tous ces modeles obtiennent une distance DH-95 médiane inférieure ou
égale, de méme pour son écart-type. Cela indique des prédictions plus
proches des contours du masque de segmentation manuelle. Lorsque toutes
les métriques sont prises en compte, les deux modeéles qui obtiennent
de meilleurs résultats (ou bien équivalents) au modele A.3%% sont les
modeles®® C.6“44 et C.7°*A. Le premier obtient ainsi un score de Dice
de 0.971 £ 0.015, une distance ASSD de 0.954 + 0.704mm et une distance
DH-95 de 3.61 + 3.76mm. Le second obtient des résultats inférieurs, qui
restent cependant soit meilleurs, soit 1égerement inférieurs aux résultats
du modele de référence. Ces performances sont de 0.969 + 0.017 (Dice),
0.954 + 0.817mm (ASSD) et 3.74 + 4.40mm (DH-95).

En ce qui concerne I’évaluation qualitative des segmentations, une sélection

Résultats de référence du modele A.3¢%4

Calculés sur les trois sous-ensembles fixés
pour comparaison avec les modeles évalués
dans les autres expériences B et C :

Dice = 0.970 + 0.018

ASSD = 0.99 + 0.88 mm

DH-95 = 4.00 + 4.81 mm

Résultats du modele C.6C44

Calculés sur les trois sous-ensembles fixés :
Dice =0.971 + 0.015

ASSD = 0.95 + 0.70 mm

DH-95 =3.61 + 3.76 mm

35: Pour rappel, ces deux modéles ont bénéficié
successivement de deux transferts d’apprentis-
sage.
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FiGure 3.15 — Exemple des pires (en rouge) et des meilleures (en violet) segmentations des modeles C.n sur la base de données CT4-ARDS,
superposées avec la segmentation manuelle de référence en bleu.

d’exemples est présentée dans la Figure 3.15. Concernant les erreurs
observées, elles surviennent toujours principalement dans les zones non
aérées. On remarque que les modéles C.1% et C.37K, non entrainés sur la
base CT4-ARDS, sont ceux qui échouent le plus dans ces zones qui sont
largement sous-segmentées. Les autres modeles, C.nP¢" parviennent
un peu mieux a segmenter la condensation postérieure du poumon gauche,
bien qu'aucun d’eux ne se superpose parfaitement avec la segmentation
manuelle. La grande opacité qui occupe le poumon droit demeure un
obstacle pour tous les modeles. Du c6té des meilleures segmentations
obtenues avec ces modéles, on observe que les erreurs surviennent surtout
pour les modéles non spécialisés aux patients C.11% et C.37K qui sous-
segmentent les condensations postérieures. Pour les autres modeles, la
tendance est plutot de sur-segmenter dans les zones médiastinales, en
intégrant les bronches et les vaisseaux présents dans ces zones.

En somme, les modéles qui ont utilisé le transfert d’apprentissage ne
montrent pas de gain significatif en robustesse par rapport au modele de
référence A.3. Les erreurs qui persistent sont celles de sous-segmentation
dans les zones non aérées et de sur-segmentation au niveau du médiastin.
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Limites de ’expérience L'objectif était d’évaluer la contribution du trans-
fert d’apprentissage entre deux anatomies différentes des poumons. Le
modele de l'article qui a inspiré ce travail [Gerl8] n’a pas été répliqué au
vu de la contrainte temporelle qu'impose 'entrainement d"un tel modele.
De plus, la quantité de données a disposition et donc utilisée dans les
expériences présentées ne garantit pas les proportions présentées dans le
travail de Gerard et al. [Ger18]. En effet, le nombre de données utilisées
en pré-entrainement n’est également pas du méme ordre de grandeur,
puisque ce sont 3 418 images CT qui ont été utilisées dans 1’article, contre
environ une centaine de volumes au maximum?®® . La grande quantité
d’expériences a été rendue possible par la légéreté et la rapidité d’entraine-
ment des modeles multi-coupes Oy ;. Cependant, la faible complexité du
modele multi-coupes utilisé pourrait expliquer la difficulté a encoder effi-
cacement les poumons des différentes anatomies et donc réduire 'apport
des différentes combinaisons de données évaluées. La stratégie de fusion
par vote majoritaire des résultats des trois modéles directionnels peut aussi
étre discutée. Bien qu'améliorant la robustesse (voir Tableau 3.7), celle-ci
pourrait aussi introduire des erreurs”’ supplémentaires comme l'illustre
la Figure 3.16.

I:l Modele Bvm

Modele Oaxial

—

N
0

- Modele Ocoronal - Modele Osagittal

FI1GURE 3.16 — Décomposition de la prédiction du vote majoritaire superposé avec la segmen-
tation manuelle (en bleu).

3.6 Conclusion

Les différentes expériences menées durant cette étude, ne mettent pas
en évidence un apport significatif des différentes stratégies de gestion des
données. Seul un modéle parvient a dépasser les performances du modele
de référence, au prix de deux transferts d’apprentissage sur les deux bases
de données animales.

En dehors des métriques géométriques, la surface des masques de segmen-
tation générés par la méthode multi-coupes a tendance a étre hachée. Cela
est dii au fait que les masques sont générés coupes par coupes, et ce, dans

36: Selon le sous-ensemble, voir Tableau 3.3.

37: Le cas ou seul l'un des trois modéles
Odirection @ correctement prédit la segmentation.
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les trois directions orthogonales. L'opération de vote majoritaire, en plus
d’effacer les erreurs ponctuelles que produirait un des trois sous-modeles
Odirection, permet de lisser quelque peu cet aspect.

L'état d’avancement des objectifs de la thése a la suite de cette premiere
approche est présenté dans l'encadré suivant.

En gras les objectifs atteints dans ce chapitre,
en police normale ce qui a été atteint dans les
chapitres précédents et en italique ce qu'il reste
a faire.



Approche 3D : exploiter
I'information dans les données

Les expériences du chapitre précédent avaient pour but d’identifier une
stratégie de présentation des données qui puisse augmenter la robustesse a
partir d’'images provenant de différentes anatomies. Les stratégies évaluées
n’ont pas mis en évidence de gain en robustesse de 1'utilisation des images
de modeéles porcins expérimentaux, ce qui peut étre expliqué par la faible
capacité du modeéle multi-coupes basé sur 'architecture du U-net 2D. Afin
de pallier cette limite, I'utilisation d'un modele 3D! , pour répondre aux
questions de gestion optimale des données, est évaluée dans ce chapitre.
Diverses expériences sont menées avec comme objectif de mesurer I'impact
sur la robustesse et sur la généralisation de I’ajout d"informations provenant
des images durant I’entrainement. Pour cela, sont évaluées I'initialisation
(avec le transfert d’apprentissage), la diversité? , la résolution des images®
et l'utilisation de valeurs physiologiques dans la fonction de perte. L'un de
ces éléments peut-il contrebalancer la limite computationnelle qu'impose
l'utilisation d"une architecture 3D?
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4.1 Introduction

A la suite des expériences menées dans le chapitre précédent, la ques-
tion reste ouverte quant a la meilleure exploitation possible des images
pour gagner en robustesse et en capacité de généralisation. En effet, la
capacité du modele 2D pouvant étre un frein aux approches par transfert
du fait de 'amnésie[De +22]. Afin de dépasser les possibles limites*
rencontrées dans l'expérience 2D, le recours a une architecture 3D est
choisi. Il est attendu de cette augmentation de capacité et du champ de
vue 3D apporté que les prédictions soient davantage cohérentes spatia-
lement, avec un espace latent qui tienne mieux compte du contexte des
zones a segmenter. Cependant, le changement des convolutions 2D aux
convolutions 3D implique également une augmentation conséquente de
la mémoire de calcul® nécessaire. Diverses équipes [Cic+16; Mil+16] ont

1: Ceci apporte alors des limitations computa-
tionnelles dues, entre autre, a 'augmentation de
la complexité des calculs des convolutions (2D
vers 3D).

2: Dans les lots d’images utilisés pour calculer
la perte et actualiser les poids lors de Ientraine-
ment.

3: En évaluant alors la finesse des détails obser-
vables dans les images.

4: Peu de robustesse gagnée des transferts d’ap-
prentissage ou du mélange des bases de données
utilisées a 1’entrainement.

5: A la fois a I’entrainement et a l'inférence.
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montré qu’il était possible de trouver un compromis entre taille d’image
d’entrée et capacité de calcul. Cependant, ce compromis se fait souvent
aux dépens de la résolution spatiale® ou du champ de vue’ de l'image
d’entrée, qui perd alors en détails ou en contenu.

Pourtant, un courant d’idée du domaine de l’apprentissage profond
[Hof+20; Ise+21] indique que la robustesse d’un modele réside davantage
dans la richesse des données qui ont été utilisées a I’entrainement plutot
que dans la complexité® du modéle entrainé. Ceci s’exprime entre autres
dans la diversité des morphologies, des lésions ou encore des anomalies
représentées dans les données utilisées pour 1'entrainement, mais aussi
dans la quantité de données annotées. Cependant, celles disponibles pour
l'application de la segmentation des poumons chez les patients atteints
du SDRA est tres limitée. De plus, le SDRA prenant une variété de motifs
différents dans les images CT, conserver les détails contextuels (et donc une
résolution élevée) semble étre une priorité au vu de la difficulté de la tache.

L’idée est alors de trouver un ou des moyens d’exploiter de maniere
optimale les données pour augmenter la robustesse de la segmentation
des poumons’ tout en maintenant une architecture relativement légeére.
En effet, pour que le modéle soit utilisable en clinique sur du matériel
accessible!’ des services de réanimation des hopitaux, il faut qu'il ne soit
pas trop gourmand en mémoire de calcul. Plusieurs axes sont évalués pour
tenter de répondre a cet objectif.

Le premier fait directement suite aux expériences menées dans le chapitre
précédent, puisqu’il évalue le transfert d’apprentissage avec une archi-
tecture 3D. En spécialisant un modele!! a la tiche de segmentation de
poumons sur des patients atteints du SDRA, 1'objectif est de dépasser une
initialisation aléatoire. La capacité de généralisation obtenue des diverses
anatomies vues par le réseau est aussi évalué.

Le deuxieme axe se concentre sur la quantité d’information traitée a chaque
itération. En effet, la limite computationnelle de I'architecture 3D impose un
compromis entre le nombre d’images prises par lot et la taille de ces images.
Cet aspect est évalué selon deux points de vue : (1) le nombre d’images
utilisées pour actualiser les poids du modele et (2) la quantité de détails'?
présents dans une méme image. L'objectif est d’évaluer lequel de ces deux
aspects influence le plus la robustesse et la capacité de généralisation.
Enfin, le dernier axe concerne non pas la quantité d’information utilisée
a l'entrainement, mais sa pertinence!® . En effet, ce dernier point a pour
objectif d’intégrer dans l'apprentissage des informations physiologiques'
afin de dépasser les compromis qu'impose l'utilisation d’une architecture
3D.

L'évaluation de tous ces aspects est examinée a la fois d"un point de vue
géométrique, mais aussi du point de vue de 'utilisation en clinique. En
effet, I’objectif final est I'intégration d’'un modéle de production dans un
logiciel d’aide a la décision.

4.2 Données

Davantage de données ont été utilisées dans les expériences de ce
chapitre, en comparaison de celles utilisées dans le chapitre précédent.
Cela s’explique par la constitution d’une nouvelle base de données durant
le déroulement de cette these.

6: Qui est diminuée en sous-échantillonnant
I'image pour réduire sa taille.

7: Avec le recours aux patchs.

8: Un compromis est a trouver, une capacité
minimum du modele étant tout de méme néces-
saire.

9: Chez les patients atteints du SDRA.

10: Un équipement informatique qui ne néces-
site pas de financement spécifique.

11: Pré-entrainé a segmenter des poumons sur
des modeéles expérimentaux de SDRA procin.

12: Ici faisant référence a la résolution spatiale
de I'image.

13: Qui désigne ici la nature de I'information
apportée et son impact dans la robustesse du
modele.

14: Usuellement utilisées comme critére de qua-
lité ou de diagnostic par les cliniciens

Les bases de données utilisées pour les expé-
riences suivantes sont privées et ont été acquises
durant le déroulement de cette thése.
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Ficure 4.1 - Exemple de deux patients de la base CT4-ARDS (vue axiale, coronale et sagittale) avec leur segmentation manuelle en bleu — Sur la
premiére ligne, un patient avec SDRA modéré et un épanchement pleural indiqué par la fleche sur la coupe axiale; sur la deuxiéme ligne, un patient

avec SDRA sévere.

La premiére base de données, déja présentée dans le chapitre précé-
dent, est nommée CT4-ARDS. Réalisée dans le cadre d’une étude clinique,l5
elle compte 30 patients admis au service de médecine intensive en réani-
mation de I’hopital de la Croix-Rousse, entre mai 2019 et mai 2020. Pour
chaque patient, deux'® images CT ont été acquises sur un scanner iCT
256 ou bien Ingeniuty CT (Philips Healthcare, Eindhoven, Pays-Bas). Les
parametres d’acquisition fournissent des volumes avec une épaisseur de
coupe de 1mm et une taille de pixel d’environ 0.7mm X 0.7mm. Le nombre
de coupes varie entre 230 et 323 pour une dimension axiale de 512 x 512.
Toutes les images ont été segmentées de maniére semi-automatique!” par
des cliniciens du service de médecine intensive réanimation. Le temps
de segmentation moyen par volume est d’environ une heure. Cette base
de données comporte un nombre égal de patients avec SDRA modéré ou
SDRA sévére'® (voir exemple de patient pour chaque niveau de sévérité en
Figure 4.1). D’autres lésions pulmonaires sont aussi présentes chez certains
patients, comme c’est le cas du pneumothorax'? , du pneumomédiastin®’
et de 'épanchement pleural?! (voir la zone indiquée par une fléche dans
la Figure 4.1). Le résumé des informations des patients est décrit dans le
Tableau 4.1.

La seconde base de données utilisée est nommée CT4-ARDS2, car
elle fait suite a la premiére étude clinique (CT4-ARDS) avec cette fois-ci
un objectif d’évaluation de la performance diagnostique de la mesure
semi-automatisée de I’hyperinflation cyclique. Pour cette seconde étude,
une collaboration a eu lieu avec un autre hdpital de la région Rhone-Alpes.
L'étude bi-centrique compte alors deux centres d’acquisition : le service de
médecine intensive réanimation de I'hopital de la Croix-Rousse (Lyon) et le

15: Visant a évaluer une mesure semi-
automatisée de I'hyperinflation cyclique pulmo-
naire au scanner CT. Pour rappel, cela désigne
un processus qui survient lorsque des alvéoles
déja aérées en fin d’expiration sont hyperinfla-
tées en fin d’inspiration, et qui est alors cyclique
au cours de la respiration.

16: L'une en fin d’inspiration et 'autre en fin
d’expiration.

17: Voir section 3.2 pour la description succinte
du logiciel utilisé [Dav+20]

18: Les formes les plus graves et les plus léthales
du SDRA
19: Présence d’air dans la cavité pleurale.

20: Présence d’air dans le médiastin.
21: Accumulation anormale de liquide dans la
cavité pleurale.
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FiGure 4.2 - Exemple de trois patients de la base CT4-ARDS2 (Lyon-2), en vue axiale, coronale et sagittale, avec leur segmentation manuelle en bleu —
Sur la premiére ligne, un patient avec SDRA modéré; sur la deuxiéme ligne, un patient avec SDRA séveére; sur la troisieme ligne, un patient avec

SDRA sévére sous assistance extracorporelle (ECMO).

service de médecine intensive réanimation du CHU Grenoble (Grenoble).
Ce sont ainsi 101 patients qui sont inclus dans 1'étude représentant un total
de 366 volumes. Le protocole d’acquisition conduit a quatre images CT
acquises dans les conditions suivantes :

* une image en fin d’inspiration 8 PEP?? fixée par le clinicien,

= une image en fin d’expiration a PEP fixée par le clinicien,

= une image en fin d’expiration a PEP 5cmH,0O,

= une image en fin d’expiration a PEP 15cmH,O.

Les images ont été acquises entre octobre 2020 et décembre 2021 sur
un scanner iCT 256 ou bien Ingeniuty CT (Philips Healthcare, Eindhoven,
Pays-Bas) pour le centre lyonnais et sur un scanner GE Optima CT scan
(GE Medical Systems, Milwaukee, USA) pour le centre grenoblois. Les
parametres d’acquisition respectifs de chaque centre fournissent des vo-
lumes avec une épaisseur de coupe de 1mm (Lyon) et 1.25mm (Grenoble)
et une taille de pixel d’environ 0.7mm X 0.7mm. Le nombre de coupes varie
entre 231 et 346 pour une dimension axiale de 512 X 512. Les segmenta-
tions de référence sont également réalisées de maniére semi-automatique
a l’aide du logiciel développé par CREATIS [Dav+20] par les cliniciens
des différents centres. La durée de segmentation manuelle par volume

22: Pour rappel, pression expiratoire positive
qui maintient les alvéoles aérées entre la fin de
I'inspiration et I'expiration.
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FiGurk 4.3 - Exemple de deux patients de la base CT4-ARDS2 (Grenoble-2), en vue axiale, coronale et sagittale, avec leur segmentation manuelle en
bleu — Sur la premiére ligne, un patient avec SDRA modéré; sur la deuxiéme ligne, un patient avec SDRA sévere.

varie selon la sévérité du SDRA; la difficulté de la segmentation étant
liée & I'intensité de la perte d’aération pulmonaire. Elle est d’environ une
heure, soit quatre heures au total par patient. Les masques de référence
sont tous révisés et corrigés si nécessaire par le chef du service de ré-
animation de Lyon. Les patients composant cette base de données sont
majoritairement atteints de SDRA sévere (84%) et positifs a la maladie
COVID-19 (99%). Parmi les patients avec SDRA sévere, un tiers est sous
assistance extracorporelle (ECMO) du fait de la gravité de son atteinte.
Trois patients illustrant chaque niveau de sévérité rencontré dans la base
de données CT4-ARDS2 (données du centre lyonnais) sont présentés dans
la Figure 4.2. L'exemple du patient avec SDRA sévére et sous ECMO (en
troisiéme ligne de la Figure 4.2) témoigne de l'effondrement alvéolaire tres
présent chez ce type de patients et par conséquent de la difficulté de la
segmentation manuelle,® qui a pris jusqu’a deux fois plus de temps pour
ces patients. En raison de plusieurs critéres, certaines images sont exclues
de la base de données : cela survient lorsqu'une image est artéfactée ou que
des erreurs sont survenues durant I'acquisition. Ainsi, le nombre de vo-
lumes disponibles est inférieur?* a celui initialement prévu par le protocole.

Les deux bases de données sont séparées en vue d’étre utilisées soit
pour 'entrainement, soit pour le test des modéles (en inférence). La base de
données CT4-ARDS (Lyon-1) est utilisée pour I'entrainement de toutes les
expériences de ce chapitre. Les images de cette base de données subissent
ainsi un ré-échantillonnage®® pour obtenir des voxels isotropes de taille 1
mm, 2 mm ou 3 mm (selon 1’'expérience). Afin d’avoir une taille d'image

23: Aucune base de données de la littérature ne
fait état de poumons de patients sous ECMO
segmentés.

24: Voir Tableau 4.1 o1 le nombre de volumes
dans la base de données CT4-ARDS2 est infé-
rieur a 4 X Npatients, AVEC Mpatients le nombre de
patients.

25: Précédé d'un filtre gaussien.
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TaBLEAU 4.1 - Détails des bases de données CT4-ARDS et CT4-ARDS2 utilisées respectivement
pour I'entrainement ou le test.

Entrainement Test
Base de données CT4-ARDS CT-4ARDS2 CT4-ARDS2
Identifiant Lyon-1 Lyon-2 Grenoble-2
Patients 30 13 21
Volumes 60 50 68
Sévérité
Modéré 15 (50%) 2 (15%) 9 (43%)
Sévere 15 (50%) 9 (69%) 12 (57%)
Sévere sous ECMO 0 2 (15%) 0
Autre lésion 4 (13%) 3 (23%) 1(5%)

pulmonaire”

fixe par base de données, elles sont ensuite redimensionnées®® a la taille
448 X 448 x 320 (voxel de 1 mm), 192 X 192 X 192 (voxel de 2 mm) et
128 x 128 X 128 (voxel de 3 mm). La base de données CT4-ARDS2 est quant
a elle utilisée exclusivement pour le test. Un sous-ensemble des données
acquises a Lyon est utilisé pour évaluer la généralisation, notamment sur des
images de patients aux atteintes tres séveres. Ce sous-ensemble, composé
de 13 patients (50 volumes) est noté Lyon-2. Les images acquises au centre
grenoblois (CT4-ARDS2) sont désignées par 'identifiant Grenoble-2. Sur
ces derniéres, un pré-traitement est appliqué afin de supprimer le cercle
noir autour du corps du patient (voir coupes axiales de la Figure 4.3).
Ainsi, tous les voxels qui font partie de ce fond noir sont modifiés pour
correspondre a 1'unité Hounsfield de lair.

Afin de garantir la reproductibilité des expériences et surtout 'uti-
lisation de toutes les données d'un patient dans une méme tache (I’en-
tralnement, la validation ou le test), les pointeurs vers les données sont
organisés dans des fichiers hdf5% (hierarchical data format). Cette organisa-
tion impose le recours a des scripts automatisés pour I'édition des données
utilisées. Une arborescence est ainsi créée (voir Figure 4.4), qui sépare
pour chaque jeu de données®® les images correspondantes aux différentes
conditions ventilatoires de chaque patient. Ces fichiers sont créés pour
chaque base de données en fonction du nombre de sous-ensembles utilisés
dans I’évaluation.

4.3 Description d’expérience

Plan d’expérience

L'objectif des expériences suivantes est d’identifier I'élément qui est
déterminant sur la robustesse durant I'apprentissage. Ces éléments ont été
limités a trois, et sont décrits ci-dessous :

= |’initialisation,
= ]Ja quantité d'information par itération,
= ]a cohérence et la pertinence de I'information traitée.

26: Coupées ou agrandies par remplissage.

* : Pneumothorax, pneumomédiastin ou épan-
chement pleural.

27: Format de fichier qui permet ’enregistre-
ment de grandes quantités de données.

28: Entrainement, validation, test.

Sous-ensemble A
| _Entrainement/
| Patient xx/
Condition a/
Image CT 1
Image CT 2
Condition b/
| _Validation/
| Test/

Ficure 4.4 — Arborescence des fichiers hdf5 de
description des bases de données.

Informations pratiques

Tous les codes de développement sont écrits
en Python 3.9 et utilisent comme librairies
majeures PyTorch (1.8 ou 1.12), Numpy (1.20)
et SimplelTK (2.0.2).
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Dans le but de répondre a chacun de ces axes, diverses expériences ont été
menées et seront détaillées ci-dessous. Le méme modéle est utilisé pour
toutes les expériences afin d’évaluer I'impact des parameétres tels que la
résolution de I'image d’entrée, la diversité ou la cohérence entre elles des
images présentées par lot et les informations physiologiques utilisées dans
la fonction de perte.

Expérience D : I'initialisation Le premier axe évalué fait suite aux expé-
riences menées dans le chapitre précédent sur le transfert d’apprentissage.
En effet, les diverses combinaisons de transfert d’apprentissage évaluées
avec un modele 3 X 2D ont montré une faible capacité d’amélioration de la
robustesse. L'idée est d’évaluer si 1"utilisation d’'un modéle a la capacité
augmentée (3D) permet d’encoder plus efficacement les caractéristiques
volumiques des poumons (peu importe I’anatomie) avec SDRA. Cependant,
pour respecter le compromis entre temps d’entrainement et ressources
disponibles, le nombre d’expériences évaluées est diminué par rapport
aux expériences menées en 2D. La base de données d’entrainement sur
laquelle sont affinés les poids reste la base CT4-ARDS (Lyon-1), pour sa
composition équilibrée des niveaux de sévérité (voir le Tableau 4.1). Les
jeux de données Lyon-2 et Grenoble-2 sont utilisées pour évaluer la capacité
de généralisation de ces modéles.

Trois modeles sont ainsi comparés pour évaluer ’apport du transfert d’ap-
prentissage, en termes de robustesse et de capacité de généralisation. Le
premier, celui de référence, est I’entrainement d’un U-net 3D (pendant
100 epochs), initialisé aléatoirement et noté D,. Le deuxiéme, D;, utilise
comme initialisation les poids d’un modele entrainé (pendant 100 epochs)
sur les deux bases de données animales?® afin d’étre spécialisé (pendant
100 epochs) sur la base de données Lyon-1. Le troisieme modele (D2%)
suit le méme entrainement que le premier, a I'exception qu’il est entrainé
pendant deux fois plus d’epochs, pour correspondre au nombre d’itérations
d’entrainement du modele qui a subi le transfert d’apprentissage (D;). Tous
les entrainements de cette expérience utilisent la base de données Lyon-1
pré-traitée pour contenir des images de résolution spatiale isotrope de 1
mm. Le résumé des modeles est présenté dans le tableau 4.2.

Expérience E : la quantité d'information Cette deuxieme expérience
évalue I'impact des caractéristiques présentes dans les images utilisées a
I'entrainement. La quantité d’information présente dans les images est
évaluée selon deux hyper-parametres : la taille de lot et la résolution spatiale
de I'image d’entrée.

Durant I'entrainement, a chaque itération, une ou plusieurs images sont
passées a travers le réseau, ce qui meéne a l'actualisation des poids de
ce dernier par rétropropagation du gradient de la fonction de perte. Ce
processus est usuellement réalisé en regroupant les images par lot. Ceci
permet d’accélérer le traitement d’une part, mais aussi d’augmenter la
quantité d’informations utilisée pour actualiser les poids du réseau. En
faisant varier la composition des lots fournis au réseau, I'objectif est ainsi
d’évaluer comment cela influence les performances du modele. Cependant,
en fonction de la taille de 'image en entrée, la taille du lot est limitée
par I'espace mémoire nécessaire aux calculs pendant 1’entrainement. Ce
parameétre est ainsi généralement réglé pour respecter cette limite matérielle.
De la méme manieére, la taille des images en entrée du modele est également

TasLeAU 4.2 — Modeéles utilisés pour 1’évaluation
de l'initialisation.

Modele Initialisation Epoch
D, aléatoire 100
D2% aléatoire 200
Dy transfert 100

29: Décrites en détail dans la section Données
du Chapitre 3.
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influencée® par la limite des ressources de calcul disponibles. Réduire
la taille des images d’entrée est une solution qui se fait au détriment des
détails® qui sont alors perdus lors du ré-échantillonnage de l'image. Parmi
les autres solutions observées dans la littérature, utiliser des patchs plutot
que I'image entiére permet de maintenir une grande résolution spatiale
tout en diminuant la taille de I'image en entrée. Cependant, cette option ne
convient pas dans toutes les applications. En effet, en diminuant le champ
de vue représenté dans un patch, le risque est de produire des patchs au
méme aspect visuel, mais représentant différentes zones. Le contexte ne
peut particulierement pas étre ignoré dans le cadre de la segmentation des
poumons de patients avec SDRA, la perte de contraste a I'interface des zones
non aérées et des tissus étant source d’erreur. Utiliser le contexte, méme
dégradé en résolution spatiale, permettrait donc de gagner en robustesse
[Ger18].

Cette expérience vise donc a évaluer lequel des deux éléments discutés
apporte le plus de robustesse : la quantité (et donc diversité des images) vus
a chaque itération ou bien la quantité de détails présents dans peu d’images.
Le premier élément est représenté par la taille de lot des images, notée f.
Le deuxiéme élément est représenté par la résolution spatiale des images
en entrée, notée r. Chaque modéle est ainsi noté Ef avec r la résolution
d’entrainement et f la taille des lots d’images utilisés a I'entrainement.
Cing tailles de lots sont évaluées, avec une particularité pour la taille g = 2,
pour laquelle deux cas sont évalués : (1) deux images aléatoires de la base
de données et (2) deux images du méme patient®? . Toutes les autres tailles
de lots impliquent une composition aléatoire des images. Trois résolutions
spatiales sont évaluées pour cette expérience : 1 mm, 2 mm et 3 mm pour
la taille isotrope d"un voxel. L'effet de ces trois tailles d’échantillonnage
est illustré dans la Figure 4.5. En raison des limites matérielles, pour la
résolution spatiale de 1 mm la taille maximale de lot utilisée est de 2.
Ainsi, 15 modeéles résumés dans le tableau 4.3 sont entrainés sur la base de
données Lyon-1.

P |

Ficure 4.5 — Coupe axiale a trois résolutions différentes, illustrant la perte de détails lors du
sous-échantillonnage. — Pour des voxels isotropes de taille 1 mm (gauche), 2 mm (centre) et 3
mm (droite).

Expérience F : I'information physiologique Cette derniere expérience
a pour objectif d'intégrer davantage d’information physiologique durant
I'entrainement. L'idée est d’utiliser la fonction de perte pour intégrer cette
information a chaque itération de I'apprentissage. Pour cela, deux concepts
sont étudiés : I'aération et la masse pulmonaire.

D’un c6té, I'information d’aération est séparée en quatre compartiments,
définis par des seuils (voir le tableau 4.4) sur l'unité Hounsfield de chaque
voxel de I'image CT [Gat+01]. L'utilisation des différents compartiments
d’aération devrait permettre de pénaliser ou avantager la segmentation de
certaines zones des poumons pendant I’apprentissage. De 1'autre c6té, la
prédiction du masque 3D a chaque itération permet de calculer la masse des

30: D’autant plus lorsqu’il s’agit d"une architec-
ture de CNN 3D.

31: Plus petit élément qu'il est possible de dis-
tinguer. Cette information est liée a la résolution
spatiale de I'image.

32: Ce choix est motivé par la cohérence appor-
tée par deux images d’un méme patient, contre
la diversité de deux images provenant de deux
patients.

TasLEAU 4.3 — Modeéles EE entrainés avec des
images de résolution spatiale r et par lot de taille

B.

Résoluti
Lot d'images ésolution (mm)

1 2 3
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TABLEAU 4.4 — Seuils des compartiments d’aéra-
tion selon leur densité en unité Hounsfield.

Corrllp/arti.ment Seuils (HU)
d’aération
Non aéré (NA) [-100; +100]
Peu aéré (PA) [-500; -101]
Aéré (A) [-900; -501]
Hyperinflaté (HI) [-1000; -901]
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poumons prédits en méme temps. A partir de cette information, I'objectif
est d'atteindre une cohérence de segmentation entre les masques de deux
images du méme patient®® . Ce critére a d’ailleurs déja été utilisé dans la
littérature [Yin+09; Gor+12] pour garantir la cohérence entre deux images
lors de l'opération de recalage .

Afin d’exploiter ces informations physiologiques pendant ’apprentis-
sage, elles sont individuellement intégrées a chaque itération via la fonction
de perte. Une fonction de perte basée sur le score de Dice®® est utilisée et
définie comme suit :

Ppice(a) =1 — Dice(a) 4.0

avec a le compartiment d’aération®® sur lequel est calculé le score de Dice.
Lorsque a n’est pas indiqué, le score de Dice est calculé sur toute 'image et
la fonction notée Zpj... Un ou plusieurs termes sont ajoutés a cette fonction
de base pour former la fonction de perte £ du modele. Les modifications
apportées a la fonction de perte sont faites en garantissant que la fonction
demeure dérivable, condition indispensable a 1’actualisation des poids
par 'algorithme d’optimisation. En fonction de la grandeur physiologique
utilisée, différentes fonctions sont définies ci-apres.

Dans un premier temps, la pondération de la fonction de perte par
zone d’aération est évaluée. Le compartiment non aéré est le plus compliqué
a segmenter, car composé de densités similaires aux tissus environnant
les poumons. L'objectif est donc de pénaliser davantage les erreurs dans
cette zone, et au contraire récompenser les prédictions qui se rapprochent
le plus possible de la référence. Pour ce faire, le calcul du Dice est utilisé
sur le compartiment non aéré. Compris entre 0 et 1, il sert de pondération
pour la fonction de Dice calculée sur toute I'image. La fonction de perte
qui en découle est de la forme :

Zna =1 — (Dice x Dice(NA)), 4.2)

avec NA le compartiment non aéré. Le modéle entrainé a I'aide de cette
fonction de perte, basée sur le compartiment d’aération, est noté F,,.

Dans un deuxieme temps, l'intégration de I'information massique des
poumons dans I'apprentissage est évaluée. Le calcul de la masse se déduit
directement de la définition® des unités Hounsfield (UH), qui expriment
la densité des tissus. Chaque voxel de I'image représente 1'atténuation
moyenne des tissus considérés dans le volume. Obtenir la masse se fait via
la formule suivante :

0 silyoxer < —1000,
Ty0xe1+1000 .

Myoxel = W{I()oo Vooxel-ftissu  1-1000 < Iyorer <0, (4.4)
1~Vvoxel~[vltissu sinon.

avec Myyxel la masse d’un voxel en grammes, Iy 1'intensité en unité
Hounsfield du voxel, Vyox.i le volume d’un voxel en millilitres et 1155, la

densité des tissus®® en grammes par millilitre.

Une premiere version naive de cette fonction de perte pourrait étre
de comparer uniquement les masses prédites a I'inspiration et I'expiration
pour un méme patient. La contrainte porterait alors sur la consistance entre
les deux masques prédits, sans assurance d'un quelconque lien avec la

33: Puisque la masse des poumons varie peu
entre l'inspiration et I’expiration.

34: Tache du traitement d’images qui consiste
a superposer deux images de la méme scéne
prises a deux instants différents ou avec deux
modalités différentes.

35: Qui apporte I'information de superposition
de la prédiction avec la référence.

36: La sous-partie du masque de référence qui
correspond aux voxels du compartiment d’aéra-
tion a dans 'image CT associée.

37: Intensité I d’un voxel en unité Hounsfield :
(Htissu - [Jeau)
Heau !

avec ljssy et [leay Tespectivement la densité du
tissu présent dans le voxel et celle de 1’eau.

Lyoxel = 1000 X 4.3)

38: Qui est supposée égale a1g/mL.
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réalité anatomique. La fonction de perte associée serait de la forme :

Egnmsse,,aive = mw—w (4.5)
M

avec Meyp la masse prédite a I'expiration, m;,s la masse prédite a I'inspira-
tion et M la masse moyenne réelle.
Une deuxiéme proposition, celle adoptée, est d'intégrer la réalité anato-
mique en comparant les différences de masse a I'inspiration et a I'expiration
entre masques prédits et masques réels. La fonction de perte proposée est
alors de la forme :

[Mexp — mexpl + [Mins — mins| + |mexp — Mins
Linasse = ‘ M (4.6)

avec MM.yp la masse prédite a l'expiration, m;,s la masse prédite a
lI'inspiration, M.y, la masse réelle a I'expiration, M;,s la masse réelle a
I'inspiration et M la masse moyenne réelle® .

L'association de la fonction de perte basée sur la masse a celle globale est
proposée sous cette forme :

L = Lpice + ngasse/ (4.7)

avec ) le coefficient de pondération du terme de masse. La question se pose
alors du choix du coefficient, de méme que son évolution dans le temps. En
effet, 'information de masse d'un masque prédit ne semble pas pertinente
pour la segmentation si elle n’est pas associée avec une prédiction déja
localisée sur la zone des poumons. Pour ce faire, trois stratégies de mélange
des deux termes de la fonction de perte sont comparées. La premiére évalue
I'apprentissage conjoint a 1’aide de ces deux termes (voir y; dans la Figure
4.6). Les deux suivantes évaluent I’ajout du terme de masse a partir d'un
seuil d’apprentissage, fixé arbitrairement lorsque la perte vaut moins de 0.1.
Il'y a un ajout abrupt a partir de ce seuil pour y, et un ajout progressif pour
y3 du terme Zy55¢. Les trois mélanges sont notés ¢x avec X € {1,2,3}
et sont présentés dans la Figure 4.6. Les modeles utilisant cette fonction
sont notés Fussex pour X € {1,2, 3} indiquant le mélange des fonctions
de cotit utilisé.

Modeéle, entrainement et inférence

A la suite des expériences menées dans le précédent chapitre, aug-
menter la capacité d’encodage du modele a motivé le choix d'un modele
3D. La différence fondamentale par rapport aux réseaux convolutifs 2D*
réside dans l'utilisation des convolutions 3D. Au regard des performances
du U-net 2D, le choix s’est tout naturellement porté sur la version 3D de
celui-ci [Cig+16].

Le modeéle utilisé est quelque peu modifié par rapport a la publication origi-
nale du U-net 3D. Le nombre de couches de convolution est augmenté (de
3 a 5), mais le nombre de filtres de convolution par couche est réduit* . La
sortie de la couche initiale de convolution contient ainsi 4 filtres, contre 32
dans l'article du U-net 3D. Par rapport a I'architecture originale, le nombre

1.0
"
0.5 i
V3
0.0
0 50 100
Epoch

FiGure 4.6 — Coefficients y dans les trois mé-
langes de fonction de perte évalués.

39: Calculée a partir des segmentations de réfé-
rence sur les images acquises en fin d'inspiration
et en fin d’expiration.

40: Tels que le U-net 2D [Ron+15] utilisé dans
le Chapitre 3

41: Cela dans le but de réduire des ressources
de calcul nécessaires.
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Image 3D a 1 canal

Image 3D prédite a 2 canaux

'64+128

Ficure 4.7 — Schéma de I’architecture du U-net 3D utilisé. — Chaque pavé représenté correspond a la sortie d'une couche de convolution composée
de deux convolutions et d’une étape de réduction (ou augmentation) de dimension pour l’encodeur (ou le décodeur). Le nombre de filtres de

chaque sortie de couche de convolution est indiqué sous chaque pavé.

de parametres entrainables passe de 19 069 955 a 2 066 130. L'architecture
utilisée est détaillée en Figure 4.7.

En dehors des hyper-paramétres étudiés, voici les valeurs communes
a toutes les expériences : le taux d’apprentissage utilisé dans I’algorithme
d’optimisation est fixé 4 3.107%,100 epochs sont utilisées pour I’entrainement
standard. La taille de lots utilisée sur les entrainements standards*? est de
2 images aléatoires par lot. Le modéle retenu pour l'inférence est celui pour
lequel la fonction de perte est la plus faible sur la sous-partie de validation.
Tous les modeéles sont entrainés sur les ressources de calcul du laboratoire
CREATIS, notamment pour les modeles entrainés avec des images de
résolution 1 mm, en calcul parallele sur deux GPU de 32 Go minimum.

A l'inférence, les prédictions subissent un post-traitement dans le
but d’éliminer les petits éléments isolés. Pour cela, les éléments connexes
sont comptés, et en fonction de leur taille relative, un seuil est établi qui
permet d’éliminer les éléments dont la taille est éloignée des deux plus
gros éléments.

Evaluation

Afin d’évaluer 1'ensemble des axes explorés dans les expériences
présentées dans ce chapitre, plusieurs types d’évaluation sont mis en
place. D'une part, I'évaluation géométrique (métriques aussi utilisées dans
I’évaluation des expériences du Chapitre 3) et d’autre part une évaluation
physiologique. L'objectif est de rendre compte a la fois de la qualité des
masques de segmentation du point de vue du traitement d’images, mais
aussi du point de vue médical en vue de leur possible utilisation en clinique.
Les diverses bases de données a disposition offrent également une variété
de possibilités pour l’évaluation. En effet, la base de données Lyon-1 permet
d’évaluer les performances des modeles sur le jeu de données équilibré
de I’entrainement® , tandis que la base de données CT4-ARDS2 permet

42: Qui n’évaluent pas cet hyper-parameétres.

Ressources de calcul

Les entrainement sont lancés sur le clus-
ter du laboratoire CREATIS. 1l s’agit d'un
groupe de ressources informatiques distri-
buées dédié au calcul informatique. Il est
composé de 23 machines, 532 CPU avec
14GB en moyenne par et 15 GPU de taille 8
GB a 48 GB.

43: En termes de sévérité de SDRA représenté.
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4 et la généralisation® . La validation

croisée en k sous-ensemble (avec k=5) est utilisée pour pouvoir évaluer les
performances des modéles sur la base d’entrainement. Lorsque les modéles
sont évalués sur les bases de données de test Lyon-2 et Grenoble-2, les
résultats présentés sont la moyenne des performances de chaque modele

d’évaluer a la fois la robustesse

entrainé sur chacun des 5 sous-ensembles.

Géométrique Du point de vue géométrique, les métriques présentées
dans I’état de 'art servent de référence. La combinaison d’une métrique de
superposition et de métriques de distances permet de quantifier équita-
blement la qualité de la segmentation produite par rapport a la référence
manuelle. De ce fait, le score de Dice, la distance ASSD et la distance de
Hausdorff (DH-95) sont a nouveau utilisées.

Quels que soient le modéle évalué et la résolution utilisée a I'entrainement,
les résultats sont calculés sur les données a leur résolution d’origine. Cela
permet de comparer les performances de tous les modeéles tels qu'’ils se-
raient implémentés en situation réelle (clinique). Pour cela, 'inférence est
réalisée a la résolution d’entrainement, seul le calcul des métriques se fait a
la résolution d’origine apres post-traitement.

Enfin, une autre information qui mélange a la fois l'information géomé-
trique et physiologique est de calculer la superposition des masques de
segmentation selon le niveau d’aération associé dans 1'image CT. Pour
cela, les seuils d’aération en unité Hounsfield*® sont utilisés dans le calcul
du score de Dice. Ce qui mene a l'utilisation de fonction Dice(«r), avec
a le niveau d’aération pris parmi les quatre compartiments d’aération.
Quatre nouvelles valeurs de Dice sont alors a considérer qui indiquent plus
précisément les performances des modéles selon le niveau de difficulté?
de la zone a segmenter. Le calcul des volumes relatifs de chaque comparti-
ment d’aération segmenté est enfin utilisé afin de mettre en perspective les
performances géométriques présentées précédemment.

Physiologique La cohérence spatiale apportée par l'utilisation d'un
modele 3D permet d’évaluer certains parametres physiologiques des
poumons. En effet, 'un d’eux, la masse des poumons, est utilisée par
les cliniciens pour évaluer la qualité des segmentations manuelles sur
plusieurs images d’'un méme patient. En tenant compte des circulations
sanguines qui ont lieu entre I'inspiration et ’'expiration, le seuil de 5% de
différence est généralement fixé entre deux images du méme patient a ces
deux phases respiratoires. Ce seuil est souvent exprimé en fonction de la
masse totale des poumons comme suit :
mexr — mz’ns

Cohérence de masse = T, (4.8)

avec m°*P et m'"s respectivement les masses des poumons en fin d’expira-
tion (exp) et en fin d’inspiration (ins), et M la masse moyenne des poumons.
Une autre information a laquelle les cliniciens tentent d’accéder par la
segmentation des poumons entre la fin d’inspiration et la fin d’expiration
est le recrutement*® . Cette métrique permet d’évaluer la recrutabilité*’

d’un patient et ainsi ajuster ses parameétres ventilatoires. Le recrutement

44: Car composée d’'images plus compliquées a
segmenter (i.e. patients sous ECMO).

45: Car comportant des images d'un autre
centre.

46: Définis dans le tableau 4.4

47: Les régions peu et non aérées sont les plus
difficiles a segmenter étant les zones les moins
contrastées avec les tissus environnants.

48: Défini dans le Chapitre 1, sous-section Me-
sure de l’aération.

49: Voir sous-section Mesure de 'aération dans
le chapitre Contexte médical et enjeux
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courant est calculé [Ric+22] comme suit :

exp ins
my, —m
R=-NA _NA (4.9)
M

ins
NA
fin d’expiration (exp) et en fin d’inspiration (ins), et M la masse moyenne

des poumons. Le biais obtenu entre la prédiction et la mesure clinique, pour

ex . 24
avec 1m,; 5 et my} respectivement les masses des zones non aérées (NA) en

les deux métriques présentées, est alors calculé. Celui-ci sert de témoin de
la qualité de la prédiction, et plus il se rapproche de zéro plus la cohérence
entre deux masques d’'un méme patient est élevée. En particulier, le biais
du recrutement est calculé comme ceci :

Biais(R) = Rprediction - Rreference (4.10)

et est représenté sous forme de tracé de Bland-Altman [Alt+83] pour 1’ana-
lyse des résultats.

4.4 Résultats

Expériences sur l'initialisation

Les trois modéles comparés dans cette expérience visent a évaluer
l'apport du transfert d’apprentissage en initialisation, sur une architecture
3D. Leurs résultats sont comparés d’un point de vue géométrique et
physiologique tantot sur la base de données d’entrainement (Lyon-1) et
tantot sur la base de données de test (Lyon-2).

Métriques géométriques La Figure 4.8 présente les performances éva-
luées en validation croisée (k = 5) avec les trois métriques Dice, ASSD
et DH-95. Les trois modeéles ont des performances treés semblables, a la
petite différence de leurs valeurs aberrantes. Le modeéle D, sert de réfé-
rence dans cette expérience, puisqu’il est entrainé de fagon standard en
validation croisée sur la base de données Lyon-1. Il obtient un Dice médian
de 0.960 £+ 0.025, une distance ASSD de 1.33 + 0.87mm et une distance
DH-95 de 5.22 + 4.85mm. Les résultats des modéles D; et D3% sont trés
proches entre eux (et meilleurs que ceux du modele D,) avec respective-
ment : Dice= 0.963 + 0.024 vs. = 0.964 + 0.029; ASSD=1.12 + 0.81mm vs.
ASSD=1.15+0.84mm ; DH-95= 4.64 £ 5.99mm vs. DH-95= 4.64 £ 4.45mm.
Le modele D2% g¢nere toutefois le plus de valeurs aberrantes parmi les
trois (lorsque les trois métriques sont prises en compte). Les résultats des
modeles D2 et D; représentent une sensible amélioration des perfor-
mances du modele de référence sur les métriques géométriques globales.
Observer les performances géométriques plus en détails dans la Figure 4.9 :
selon les caractéristiques (1) locales (Dice(a)) et (2) de quantité (volumes
relatifs segmentés), permet de noter plus finement les différences entre
les trois modeéles. Le score de Dice sur chaque compartiment d’aération
dans la Figure 4.9 (graphique de gauche) met en évidence les disparités de
performances selon la zone a segmenter. Tout d’abord, le compartiment
non aéré est unanimement celui pour lequel les performances sont les

Toutes les figures présentées dans cette partie
illustrent des résultats obtenus en validation
croisée sur la base de données d’entrainement
Lyon-1. Les résultats calculés sur les bases de
données Lyon-2 et Grenoble-2 sont présentés
dans les tableaux.
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FiGURE 4.8 — Performances des modeles D, éva-
luant le transfert d’apprentissage en validation
croisée sur la base de données Lyon-1.
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moins bonnes. C’est aussi celui pour lequel les prédictions de volume
relatives varient le plus selon les modéles (graphique de droite de la Figure
4.9). Le compartiment peu aéré montre également une légere différence de
performances entre les trois modeles.

Evaluées sur les jeux de données de test (Lyon-2 et Grenoble-2), les
performances globales, présentées dans le Tableau 4.5, permettent de
quantifier la capacité de généralisation de ces modeles. Les résultats avec
les métriques géométriques sont légerement inférieurs a ceux obtenus sur
la base de données d’entrainement. Néanmoins, la tendance respective
des trois modéles reste la méme, leurs performances sont treés proches
entre elles. Le modele D; obtient les meilleures performances en termes de
médiane, mais la distribution de ses résultats est souvent la plus large
aussi. Le modele D,, quant a lui, fournit les résultats avec la plus faible 50: Voir grand écart-type reporté dans le Ta-
dispersion des valeurs. bleau 4.5

Hyperinflaté ‘ C ﬂz Hyperinflaté E S
. ‘ m D,
Aéré t Aéré : ‘ Cl DQOO
a
Peu aéré : % Peu aéré E W Dy
[ Référence
Non aéré; - i Non aéré E

0.4 0.6 0.8 1.0 00 02 04 06 038
Dice(a) Volume (% volume total)

F1GURE 4.9 — Dice par compartiment d’aération segmentés et leur proportion dans le volume total pour les modéles D.x sur la base de données
Lyon-1 en validation croisée.

TaBLEAU 4.5 — Performances globales des modéles Dy sur les bases de données de test Lyon-2
et Grenoble-2.

Base de données Modale Dice ASSD (mm) DH-95
de test (mm)

D, 0.92 +£0.09 22+23 9.2+13.6

Lyon-2 D200 0.92 +£0.10 22+35 9.0+ 19.1

Dy 0.93 £0.11 1.8+3.6 7.5+204

D, 093+0.04 25+15 9.9+8.8
Grenoble-2 DX 093+0.05 25+1.8  10.7+10.9
Dy 094+0.04 24+16 9.7+104

Lorsque sont observés les résultats sur les compartiments les plus
compliqués a segmenter' (dans le Tableau 4.6), la tendance reste la méme 51: Compartiments PA et NA.
que sur la base de données d’entrainement. Le modele D; est celui qui
obtient les meilleurs résultats, bien que ceux-ci soient trés proches des
résultats des deux autres modeéles.

Métriques physiologiques Les valeurs physiologiques calculées sur les

masques prédits sont comparées a celles calculées sur les masques de

référence. Le critére évalué grace a elles est la cohérence de prédictions sur

différentes images®® d’un méme patient. 52: Dans le cadre des données utilisées : ac-
Le biais calculé sur le recrutement est présenté pour les trois modeles quises a différentes conditions de ventilation.
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TABLEAU 4.6 — Performances sur les compartiments peu aéré et non aéré des modeles D, sur
les bases de données de test Lyon-2 et Grenoble-2.
Base de données R . s . L
Modele Dice (Peu aéré) Dice (Non aéré)
de test
D, 0.94 +0.03 0.78 +£0.11
Lyon-2 D20 0.95 +0.03 0.77 £0.15
D; 0.95+0.03 0.80 £ 0.16
D, 0.92 £0.04 0.75 £ 0.08
Grenoble-2 D200 0.92 +0.04 0.73 + 0.9
Dy 0.92 +0.04 0.75 £ 0.08
z
§ D( DZUU Df
E . Biais 4196 0: 4.7%| 07 Biis 1960 4% 6% * Biais +1.96 o 4.9%
n L]
% - ® o
£ 2% * ° e e 2% 2% T — °
xe ° - 4 » Biais: % d Biais:
=, y . =07 e 7
é ° J ° ° °
E-2% . —2% —2% e * .
g .
= —4% . —4% = —4% Biais -1.96 o -3.6%
‘ Biais -1.96 o -3.9%
% Biais -1.96 o: -4.5% e 7 ’
8 6% —6% —6%
(5}
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A Recrutement moyen (% masse des poumons) Recrutement moyen (% masse des poumons) Recrutement moyen (% masse des poumons)

FiGure 4.10 — Tracé Bland-Altman du biais de recrutement en validation croisée sur la base de données Lyon-1.

évalués sur la base de données Lyon-1 dans la Figure 4.10. Tout comme
pour les métriques précédentes, la différence de performances entre les
trois modeles est légere. Les prédictions de recrutement les plus précises
et en accord avec la référence proviennent du modeéle D,, avec un biais
(différence moyenne) de zéro et des limites d’agrément entre -4.5% et 4.7%.
Le modele Dy, bien que fournissant une différence moyenne inférieure,
garde des limites d’agrément similaires entre - 3.6% et 4.9%.

En ce qui concerne le biais et les limites d’agrément calculés sur la co-
hérence de masse prédite entre deux segmentations du méme patient™
, elle est respectivement de —0.004[—0.049; 0.041] ,0.000[—0.050; 0.050] et
—0.003[-0.058; 0.53] pour les modeles D,, D% et D;. Les résultats de ces

53: Voir équation (4.8).

TaBLEAU 4.7 — Biais de recrutement (R) et de cohérence de masse (C) des modeles Dy sur les
bases de données de test Lyon-2 et Grenoble-2.

Données N . o .. o
de test Modele Biais (R) en % Biais (C) en %
D, -0.4[-10.7;9.9]  0.1[-7.7;7.9]
Lyon-2 D20 -1.4[-14.8;12.0] 1.0[-9.4;11.5]
Dy 2.2[-13.1;8.6]  0.1[-8.3;10.3]
D, 0.7[-3.9;5.2] —-0.4[-3.2;2.2]
Grenoble-2 ~ D200 -0.1[-3.7;3.6] —0.1[-2.8;2.7]
Dy 0.1[-3.1;3.3] -0.3[-2.8;2.2]

deux métriques calculés sur les données de test sont présentés dans le
tableau Tableau 4.7. Ici les résultats difféerent selon la base de données de
test utilisée. En effet, le modele le plus cohérent sur la base de données
Lyon-2 est le modele D, tandis que sur la base de données Grenoble-2, il
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s’agit du modele D2,

Le modéle D, a été le plus rapide a entrainer, avec une durée moyenne
d’entrainement de 43h. Les entrainements des modeles Dgoo et D; ont
respectivement duré environ 86h et 133h. Le temps d’inférence pour
tous ces modeles est en moyenne de 11 s sur CPU>* et 2 s sur GPU®

pour une image en entrée de taille 512 X 512 X 315. Le temps total de
traitement, comprenant le pré-traitement et le post-traitement, est quant
a lui, d’environ de 27 s et occupe en espace mémoire 8.5 Go. Les courbes
d’entrainements pour tous ces modéles sont similaires a celles obtenues
dans le chapitre précédent, décroissent de maniére stable et ne montrent
pas de sur-apprentissage.

Expériences sur la quantité d’information

Les modeéles évalués dans cette expérience ont pour objectif d’iden-
tifier I'impact de la quantité d’information utilisée a chaque itération de
I’entrainement. Notés Ef avec r la résolution spatiale des images utilisées
a l'entrainement et § la taille des lots d’images, ils sont au nombre de
quinze. Les modeéles sont tous évalués en validation croisée (k = 5) sur
leur base de données d’entrainement (Lyon-1). Les résultats des différentes
performances sont détaillés ci-dessous.

Métriques géométriques Les performances géométriques globales des
modeles E f évalués en validation croisée sur la base de données Lyon-1 sont
présentées dans la Figure 4.11. Trois tendances se dégagent des graphiques,
quelle que soit la métrique observée. La premiére concerne les modeles
allant de E} a E; (avec r et § croissant dans Ef) pour lesquels il est difficile
d’établir une différence notable de performances. En effet, ces modéles
obtiennent des résultats autour de 0.95 pour le score de Dice, 1.5 mm
pour la distance ASSD et 5.5 mm pour la distance DH-95. La deuxiéme
tendance concerne les deux derniers modeles utilisant la résolution r = 2
(ES et EJ°) pour lesquels les performances sont quelque peu dégradées.
Leurs résultats moyens sont de d’environ 0.90 pour le score de Dice, 3.3
mm pour la métrique ASSD et 12.5 mm pour la métrique DH-95. Enfin,
la derniere tendance concerne tous les modéles utilisant la résolution
spatiale de 3 mm a l'entrainement pour lesquels les performances changent
d’ordre de grandeur (fort dégradation). La précision de ces modéles est
également basse comme en témoigne 1’étendue des boites englobantes qui
représentent leur résultat (en violet dans la Figure 4.11).

Le détail des performances par compartiment d’aération en validation
croisée sur la base de données Lyon-1 est présenté dans la Figure 4.12. A
nouveau, plusieurs tendances apparaissent de ces résultats. Une légere
différence de performances apparait entre les modeéles Ef (bleu dans la

figure) et Eg (B € {1,2,2p,4} en vert dans la figure) sur le compartiment
peu aéré en faveur de l'utilisation d"une résolution conservant les détails.
Les différences de volumes relatifs par compartiment d’aération illustrent
les erreurs de segmentation a la fois sur la quantité de voxels segmentés,
mais aussi sur la position de ceux-ci. C’est notamment le cas des modeles
Eg (violet) qui sous-estiment les parties aérées et non aérées, mais sur-
estiment les parties hyperinflatées. Les modéles entrainés avec r = 3

54: Avec un processeur Intel©Core " i5-8500
CPU @ 3.00GHz x6 et 32Go de mémoire vive.
55: Avec une carte graphique NVIDIA Tesla
M60 de 8 GB.
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FiGure 4.11 — Performances des modéles Ef en
validation croisée sur la base de données Lyon-1.
— Les résolutions d’entrainement 1 mm, 2 mm et
3 mm sont respectivement symbolisées par les
couleurs bleu, vert et violet.



Approche 3D : exploiter l'information dans les données 70

sont systématiquement tres inférieurs en performances quel que soit le
compartiment évalué.

La capacité de généralisation des modeles Ef est évaluée dans le

Tableau 4.8 sur les métriques géométriques globales. Quelle que soit la base
de données utilisée et le modele évalué, les résultats sont inférieurs a ceux
obtenus sur la base de données d’entrainement. Néanmoins, tout comme
sur la base de données d’entrainement, les modeles Ef a E% obtiennent des
performances trés similaires entre eux et les meilleures parmi tous.
Tous atteignent des scores médians d’au moins 0.9 pour le score de Dice, 3.0
mm pour la distance ASSD et 12 mm pour la distance DH-95. La différence
de performance entre les deux bases de données (Lyon-2 et Grenoble-2)
utilisées est peu visible sur les modéles qui obtiennent de bons scores, mais
s’accentue au contraire pour les modeéles qui échouent. C’est le cas des
modéles Eg (avec B € {8,16}) et de tous les modeles Eg. Bien que leurs
performances soient trés faibles, elles sont systématiquement meilleures
sur la base de données Grenoble-2.

Métriques physiologiques La cohérence des modéles pour la segmen-
tation de deux images d'un méme patient est évaluée au regard de la
mesure du recrutement. Ces résultats sont présentés dans la Figure 4.13
pour la validation croisée sur la base de données Lyon-1. Globalement, il
existe peu ou pas de biais entre le recrutement calculé sur les prédictions
et celui calculé a partir des segmentations des cliniciens. En effet, tous les
tests obtiennent une différence moyenne entre 0 et 0.04% . Vintervalle de
confiance varie davantage selon les modeéles. Il est inférieur a 5% pour les
modeles E%, E%,E% et E‘zl, au-dela de 10% pour les modeles ES, E;é, Eg et
E;ﬁ et entre 5% et 10% pour les autres modeles.

La cohérence globale, calculée sur I’ensemble du masque de segmentation,
permet davantage d’identifier les modeles les plus fiables. Le seuil®” de
%>5 est respecté par les modeles E? et E; et dépassé pour tous les autres en
validation croisée sur la base de données Lyon-1.

La durée d’entrainement des modéles était variable selon la taille de
lot ou la résolution des images utilisées. Les modeles les plus chronophages
ont été ceux qui utilisent la taille de données la plus grande, a savoir celles
avec une résolution isotrope de 1 mm. Ces chiffres sont donnés a titre
indicatif, étant donné que les entrainements n‘ont pas tous été réalisés sur
les mémes ressources™ . De plus, les paquets (nouvelle version de cuda®
notamment) servant a la distribution des calculs sur les cartes graphiques
ont été mis a jour entre 1’entrainement des modeles a la résolution 1 mm et
les autres.

Les entrainements de tous les modeles ont montré une décroissance stable
sans signe de sur-apprentissage d’apres les courbes d’entrainement.

Les temps d’inférence pour les modeles sont indépendants de la taille de lot
d’entrainement, mais dépendent de la résolution utilisée a I'entrainement.
Pour I'évaluer, un pré-traitement est appliqué pour redimensionner 1'image
de test®® A la résolution d’entrainement. Il est ainsi de 11s, 2 set1s
respectivement pour une résolution de 1 mm, 2 mm et 3 mm. Le temps
total de traitement®! est, quant a lui, respectivement de 27 s, 13 s et 11 s.

56: Pour rappel le recrutement est calculé
comme étant la différence des masses des com-
partiments non aérés entre la fin d’expiration et
la fin d’inspiration. Il est normalisé par la masse
des poumons (en fin d’expiration) résultante de
la méthode utilisée. Les différences entre les re-
crutements de deux méthodes s’expriment alors
aussi comme un ratio.

57: Voir définition dans la section Evaluation
de ce chapitre.

58: Voir sous-partie Modéle, entrainement et
inférence.

59: Librairie qui distribue les calculs sur carte
graphique.

60: Mesures réalisées sur une image de taille
originale 512 x 512 x 315 et sur une machine
équipée d'un processeur Intel©Core " i5-8500
CPU @ 3.00GHz %6 et 32Go de mémoire vive.
61: De la lecture de I'image a I'enregistrement
du masque de segmentation.
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Ficure 4.12 — Performances détaillées sur les compartiments d’aération des modeles E'f sur la base de données Lyon-1 en validation croisée.

TaBLEAU 4.8 — Performances globales des modéles E',g sur les bases de données de test Lyon-2 et Grenoble-2.

Dice ASSD (mm) DH-95 (mm)
Lyon-2 Grenoble-2  Lyon-2  Grenoble-2 Lyon-2  Grenoble-2
El 092+0.10 093+0.05 23+32 25+1.6 92+17 10+94

Modele

E? 092+0.09 093+0.04 22+23 25+1.5 9.2+14 9.9+8.8

EY 091+0.11 092+0.05 27+x44 29+24 11+26 12 +18
092+0.09 092+0.04 23x39 27x16 91x24 12+10

E2 091+0.10 0.92+0.04 24+3.2 28+14 10+ 18 11+7.7
EY 0.90+0.09 091+0.06 28+3.2 3.0+£3.6 11+21 12+18
E} 091+0.09 0.92+0.04 25+28 27+15 10+ 17 11+8.6
E3 0.64+0.24 0.89+0.08 19+14 3.9 +£2.85 90 £ 10 15+ 20

El6 0.86+0.10 0.88+0.06 42+3.0 39+26 14 £ 20 13+ 14
0.61+022 070+0.16 2017 13+ 10 100 + 48 7135

E2 0.61+0.15 0.68+0.12 14+10 11+4.6 77 £33 60 + 21
E¥ 0.63+0.15 0.70+0.10 15+13 12+5.3 77 +41 60 + 25
E} 0.62+0.15 0.69+0.11 11+9.5 8.3+39 57 £35 33+21
ES 048+0.12 0.64+0.10 17+13 15+5.3 81+29 75+ 17

E%é 0.52+0.20 0.65+0.12 24+11 18 +3.7 106 + 34 81+23
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FIGURE 4.13 - Tracés de Bland-Altman illustrant le biais entre les modeles E f et la référence pour le calcul du recrutement, en validation croisée sur
la base de données Lyon-1. — ¢ I'écart-type des différences.
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TaBLEAU 4.9 — Durées d’entrainement moyennes par modéle en heure. — La durée correspond
a la moyenne des 5 modeles entrainés parallelement pour la validation croisée.

Résolution Taille de lot
(mm) 1 2 2 (1 patient) 4 8 16
1 85h  43h 43h
2 0.5h 1.3h 1h 1.25h  0.5h  0.5h
3 0.5h  0.15h 0.25h 0.3h  0.25h 0.25h

Expérience sur I'apport d'information physiologique

Les modeles évalués dans cette nouvelle expérience avaient pour
objectifs d’évaluer de nouvelles formes d’intégration de l'information
durant 'apprentissage. En effet, 2 types de nouvelles fonctions de perte ont
été utilisées a I'entrainement, 1'une basée sur les compartiments d’aération
et 'autre sur le calcul de la masse pulmonaire. Le modéle qui utilise la
fonction de perte de la premiére catégorie est noté F,. Les modeéles utilisant
la masse pulmonaire associé a la perte sur le Dice sont notés F;4ss¢x avec
X €{1, 2,3} selonle mélange utilisé des termes au cours de l'entrainement.

Métriques géométriques Les performances globales des modeles F en
validation croisée sur la base de données Lyon-1 sont présentées dans la
Figure 4.14. Les trois modéles F, Fj;4sse2 €t Friasse3 ont des performances
du méme ordre de grandeur sur les trois métriques, ce qui n’est pas le cas
dumodele F,455¢1. En effet, ce dernier obtient des performances largement
inférieures aux autres modéles, avec un Dice moyen de 0.24, et des distances
de 45 mm (ASSD) et 161 mm (DH-95). 1l s’agit, pour rappel, du modéle qui
utilise le terme de masse et de superposition a poids égal dans la fonction
de perte.

En comparaison, les autres modeles fournissent des résultats bien supé-
rieurs. Le modele F, obtient les meilleurs résultats parmi eux avec un
score de Dice médian de 0.957 + 0.033, une distance ASSD médiane de
1.38+£3.88 mm et une distance DH-95 médiane de 5.99+27.7 mm. La Figure
4.14 montre que les deux autres modeéles (Fj45502 €n orange et Fy 45503 €n
jaune) sont légérement moins performants, avec des boites englobantes
plus larges.

Les résultats détaillés par compartiment d’aération permettent de mettre
en évidence les zones qui impactent positivement ou négativement les
valeurs du Dice. Tout d’abord, il est important de noter que les volumes
relatifs estimés par le modéle F,;455¢1 sont tres en dessous de ceux estimés
par les autres modeéles ou de ceux de référence. Ceci explique les faibles
performances de ce modele sur les métriques globales. En effet, n’ayant pas
prédit de volumes dont au moins la moitié contient des voxels d’intensité
cible (les intensités Hounsfield des poumons définis par compartiment
dans le tableau 4.4), les performances mesurées sont tres faibles.

Les autres modeles, au contraire, obtiennent des volumes relatifs trés
proches entre eux et de ceux de référence. Des disparités s'observent sur
le Dice par compartiment, notamment sur le compartiment non aéré. Ici
encore, le modéle F, fournit les meilleurs résultats, formant un écart plus
important avec les modeles qui le suivent en termes de performances.

Les résultats des modeéles de cette expérience sur les deux bases de
données de test sont présentés dans le Tableau 4.10. Les performances de
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FiGuRE 4.15 — Performances détaillées sur les compartiments d’aération des modéles F en validation croisée sur la base de données Lyon-1.

TaBLEAU 4.10 — Performances globales des modeles Fy sur les bases de données de test Lyon-2
et Grenoble-2.

Base de données Modale Dice ASSD (mm) DH-95
de test (mm)
F, 0.92 +0.10 2.7+5.38 9.9+32.6

Lyon-2 Fiiasse1  0.11 +0.09 60 +15 194.8 + 38.4

Fiiassex  0.91 +£0.11 3.0+3.5 12.7 +£19.3

Frigsses 0.87 £0.12 44+49 18.8 £26.9

F, 0.93 + 0.05 2.6+26 10.9 +16.7

Grenoble-2 Fgsser  0.17 £0.09 46+7.1 154.3 £15.8

Fiiassex  0.93 +0.05 27+22 11.2+13.6

Friasses  0.90 =0.06 34+24 14.8 +13.2

tous les modeles sont inférieures a celles observées en validation croisée
sur les données d’entrainement. Le modéle qui généralise le mieux est le
modele F,, bien que I'écart-type de ses résultats soit parfois tres grand.
Avec des résultats sensiblement inférieurs en médiane, mais davantage
de précision, le modéle F,45¢2 Obtient des performances presque aussi
bonnes que le modele F,.

Peu de disparités sont observées entre les performances calculées sur la
base de données Lyon-2 et Grenoble-2.

Métriques physiologiques La question qui se pose est d’évaluer si
I'apport d’information physiologique durant I’apprentissage a permis de
gagner en robustesse sur des métriques qui y sont liées. Les graphiques de
Bland-Altman en Figure 4.16 illustrent pour chaque méthode le biais entre
le recrutement prédit et celui calculé avec les segmentations de référence.
Les trois modeles F, Friasse2 €t Fiuassez ont tous des différences moyennes de
recrutement tres faibles, mais se différencient entre eux par leur intervalle de
confiance. En effet, seuls les modeles F, et F;,;;ss¢2 Obtiennent un intervalle
de confiance inférieur a 5%. Le modele F;4s5.3 dépasse 1égérement ce seuil
avec un intervalle de confiance de [-7.3%; 6.9%].

Les observations sont identiques sur la mesure du biais pour la cohérence
de masse (entre 1'expiration et l'inspiration). Les modeles F, et Fj;4s5¢2
obtiennent ainsi respectivement un biais de -0.4 [-4.6%; 3.9%] et -0.5 [-5.1%;
4.2%].

Enfin, la capacité de généralisation est évaluée (voir Tableau 4.11), en
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F1GURE 4.16 — Tracé Bland-Altman du biais de recrutement en validation croisée sur la base de données Lyon-1.

calculant le biais de recrutement et de cohérence de masse sur les bases de
données de test. La premiere observation possible est que les performances
different selon la base de données utilisée. En effet, sur la base de données
Lyon-2, c’est le modeéle F ;4552 qui semble le plus cohérent avec la référence
au vu de la faible moyenne des différences. Malgré cela, tous les modéles
obtiennent des intervalles de confiance au-dessus des 5% acceptables.
Lorsque la base de données Grenoble-2 est utilisée, les conclusions sont
toutes autres. Trois des quatre modéles ont un intervalle de confiance
inférieur a 5% et le modele avec la plus faible moyenne des différences est
le modele F,.

TaBLEAU 4.11 — Biais sur le recrutement (R) et la cohérence de masse (C) des modeles Fy sur
les bases de données de test Lyon-2 et Grenoble-2.

Données N . o . o
de test Modele Biais (R) en % Biais (C) en %
Fa -1.7[-11.3;7.8] 0.7[-7.3;8.7]

Lyon-2 Frgsser  —2.7[-19.7,14.3]  5.4[-9.0;19.9]
Frasse2 —-0.6[—9.9;8.8] 0.1[-8.4;8.7]

Frasses  —0.7[—10.0;8.7] —-0.0[-7.8;7.7]

Fa 0.3[-3.4;4.0] —-0.2[-2.5;2.0]

Grenoble-2  Fjasse1 —4.0[-9.3;1.4] 11.1[-10.6;32.8]
Friasse2 0.8[-2.1;3.8] 0.0[-1.6;1.7]
Finasses 0.3[-2.2;2.8] 0.7[-1.3;2.7]

Lentrainement des modeéles F a duré en moyenne 44 h, pour chaque
sous-ensemble utilisé. Les courbes d’entrainement de tous les modéles
montrent une décroissance globale (voir Figure 4.17 a Figure 4.20). Dans
I'entrainement utilisant le Dice sur le compartiment non aéré, ce dernier
commence I’entrainement avec de meilleures valeurs que le Dice global.
Ensuite, les deux termes de Dice croissent, le terme global dépassant celui
sur le compartiment non aéré, jusqu’a atteindre un palier autour de 0.96
pour le premier et 0.90 pour le second. Un léger saut dans les valeurs de la
perte est observé pour les modéles ot le terme de masse &£y;455¢ €st ajouté
en cours d’entrainement (voir par exemple la Figure 4.19). C’est d’ailleurs
le terme prédominant au début de I'entrainement du modele F;; 45501 et qui
décroit ensuite tres rapidement (voir Figure 4.18). La perte calculée sur le
sous-groupe de validation est un peu moins stable sur I'entrainement du
modeéle F, 4553 que sur les autres modéles F 455, (voir Figure 4.20).
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Ficure 4.17 — Courbes d’entrainement du modele F, et tracé des performances du Dice global et du Dice NA sur les 5 sous-ensembles de la base de

données Lyon-1. — La fonction de perte utilisée utilise les deux termes de Dice comme défini dans 1'équation Equation 4.2
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FiGure 4.18 — Courbes d’entrainement du modéle F ;45501 sur les 5 sous-ensembles de la base de données Lyon-1.
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Ficure 4.19 — Courbes d’entrainement du modeéle Fy;;455¢2 sur les 5 sous-ensembles de la base de données Lyon-1.
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Ficure 4.20 — Courbes d’entrainement du modele F;;455¢3 sur les 5 sous-ensembles de la base de données Lyon-1.
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4.5 Discussion

Au cours des différentes expériences menées dans ce chapitre, I'objectif
a été d’identifier quelle stratégie de manipulation des données apporte
le plus de robustesse et de capacité de généralisation aux modeles. Trois
approches ont été testées afin de répondre a cette question :

= commencer 'entrainement avec des poids entrainés sur une applica-
tion proche®? , en étant donc plus proche des poids optimaux qu’avec
une initialisation aléatoire;

= utiliser des images dégradées en résolution pour augmenter la quan-
tité d’exemples contribuant a I’actualisation des poids, évaluant ainsi
le rapport de force entre détails et diversité;

= et enfin, intégrer des informations additionnelles a la simple super-
position dans le but d’assister I'apprentissage dans les zones les plus
compliquées a segmenter.

Les résultats de ces trois approches sont discutés dans les parties suivantes.

Expérience sur l'initialisation Les modéles entrainés dans cette expé-
rience avaient pour but d’évaluer I'impact du transfert d’apprentissage
dans la robustesse et la capacité de généralisation que peut atteindre un
modeéle d’apprentissage 3D.

Le modele de référence D,, entrainé en validation croisée sur la base de
données Lyon-1 fournit les performances accessibles avec un entrainement
standard. L'utilisation des deux bases de données animales avec modéle ex-
périmental porcin de SDRA pour le pré-entrainement du modeéle Dy, affiné
sur la base de données Lyon-1 apporte une trés sensible amélioration des
performances®® . Celle-ci a cependant été obtenue en doublant le nombre
d’epochs® . De plus, le modeéle D2 qui est entrainé avec initialisation
aléatoire, sans transfert d’apprentissage et pendant 200 epochs obtient une
amélioration comparable a celle de D;. L'observation de ces résultats par
compartiment d’aération® confirme unanimement la difficulté a segmen-
ter les parties non aérées. Cependant, cette mise en forme des résultats ne
permet pas de discriminer significativement un modeéle par rapport a un
autre.

Les métriques physiologiques® fournissent également des résultats trés
proches pour les trois modeles, sur la base de données Lyon-1. Cependant,
le seuil d’acceptabilité étant fixé a 5%, les modeéles D§°0 et D; sont cette
fois-ci pénalisés respectivement sur le biais de recrutement et le biais de
cohérence de masses. Ainsi, le modéle qui garantit”’ les segmentations les
plus cohérentes entre elles et mene a des mesures physiologiques proches
de celles des cliniciens est celui de référence, le modele de référence D,,.
La capacité de généralisation, ensuite évaluée, montre une dégradation des
performances® sur les métriques géométriques globales. Les performances
sont tres sensiblement meilleures sur la base de données Grenoble-2. Pour
rappel, cette base de données est acquise avec un imageur et des réglages
différents de ceux de la base de données d’entrainement. De plus, elle
contient des patients aux niveaux de sévérité de SDRA comparable a la
base d’entrainement (Lyon-1), contrairement a la base Lyon-2 qui comporte
des patients d’une gravité jamais vue a I’entrainement. Ces différences de
performance selon que la base testée soit Grenoble-2 ou Lyon-2 indique
d’un point de vue géométrique une robustesse plus sensible a la sévérité
des patients qu’au changement d’imageur. Les données physiologiques

62: Tache identique de segmentation, mais ap-
plication et anatomie utilisée différentes.

63: Voir Figure 4.8.

64: 100 pour le pré-entrainement et 100 pour
I'affinement dans le cas de Dy, contre 100 epochs
au total pour D,.

65: Voir Figure 4.9.

66: Voir Figure 4.10.

67: En validation croisée sur la base de données
d’entrainement.

68: Qui doublent au moins, sur les métriques
de distance.
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calculées sur les bases de données de test sont cette fois-ci discriminantes,
mais ne fournissent pas les mémes conclusions selon la base de données
testée. Aucun des modéles ne respecte le seuil de 5% pour I'intervalle de
confiance du biais de recrutement ou de la cohérence des masses évalué sur
la base de données Lyon-2. Pourtant, la conclusion est presque inverse sur
la base de données Grenoble-2 sur laquelle seul le modele D, ne respecte
pas le seuil sur 'intervalle de confiance du biais de recrutement.

Enfin, d"un point de vue plus pratique, I'évaluation qualitative des masques
de segmentation permet d’identifier des points précis sur lesquels concen-
trer I'effort d’amélioration. La Figure 4.22 illustre pour chaque modéle sur
la base de données Lyon-1, un exemple de la pire, de la meilleure et d'une
segmentation moyenne. La colonne des pires exemples de segmentations
prédits met en évidence deux types d’erreurs, celle de sous-segmentation
des zones non aérées et celle de sous-segmentation des zones hyperin-
flatées® . La premiére est observable dans les métriques géométriques
présentées précédemment, mais la deuxiéme n’y apparait pas clairement””
. En effet, ces zones qui sont trés contrastées semblent simples & segmenter,
car tres différentes de leur contexte. Pourtant, les trés faibles intensités de
ces voxels sont souvent peu présentes’! dans les images. Intégrer une étape
supplémentaire au post-traitement pourrait permettre de pallier ce type
d’erreurs, en segmentant les voxels connexes au masque de segmentation
dont I'intensité Hounsfield correspond au compartiment hyperinflaté. Mais
cette solution introduirait potentiellement d’autres erreurs en segmentant
les bronches ou méme I'cesophage.

Les segmentations moyennes ou les meilleures obtenues avec ces modeles
comportent aussi des erreurs, mais qui sont beaucoup plus minimes, et
plus facilement corrigeables par intervention manuelle.

Les types d’erreurs observés sur les bases de données Lyon-2 et Grenoble-2
sont illustrées dans la Figure 4.23 avec le modéle D;. Les pires segmen-
tations surviennent sur des patients dont le SDRA est trés séveére, pour
lesquels les zones non aérées sont sous-segmentées. Sur les segmentations
moyenne, les contours sont sous-segmentés comme le montre 1'exemple du
patient de la base de données Grenoble-2. Enfin, la meilleure segmentation
observée sur un patient de la base de données Lyon-2 présente ici des
erreurs de sur-segmentation. Ces dernieres se produisent au niveau du
médiastin, sur des voxels aux intensités Hounsfield qui sont attribuées
au compartiment non aéré dans les poumons, mais correspondent ici a
d’autres tissus. Ces erreurs témoignent plutdt d'une tendance a la sous-
segmentation, avec une sur-segmentation qui est contenue dans la cage
thoracique.

Pour conclure, les modeéles entrainés dans cette expérience n’ont
pas démontré’? la valeur ajoutée d’utiliser un pré-entrainement sur la
segmentation de modeles expérimentaux de SDRA. Ce résultat est contraire
aux conclusions amenées par la littérature, notamment appliqué a la
segmentation des poumons dans le cadre du SDRA [Her+21; Mai+22].
Ceci pourrait s’expliquer par la différence de données utilisées pour la
spécialisation du modele. Les performances atteintes avec les modeles 3D
permettent néanmoins d’obtenir des masques de segmentation au contour
plus lisses que dans l’expérience 2D et dans un temps plus court’® .

Expérience sur la quantité d'information L'objectif des entrainements
menés dans cette expérience étaient d’identifier laquelle des deux caracté-

69: Voir I'image quantifiée en Figure 4.21.

70: Ces zones étant le plus souvent trés petites
en proportions.

71: Voir le faible volume relatif que représente
ce compartiment d’aération dans la Figure 4.9.
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FiGuUrEe 4.21 — Image CT quantifiée. — HI pour le
compartiment hyperinflaté.

72: Tout comme les modeles entrainés en 2D,
voir chapitre Approche 2D : gestion de données

73: Alinférence. Cependant, les temps d’entrai-
nement des modéles 2D restent un de leur plus
gros atout.
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Pire Moyenne

Meilleure

FiGURE 4.22 — Exemples des pires, moyennes et meilleures segmentations produites par les modeéles Dy en validation croisée sur la base de données
Lyon-1. — En bleu, les masques de segmentation de référence, en rouge les échecs de segmentations, en orange les segmentations moyennes et en vert

les meilleures segmentations.

ristiques suivantes : (1) la finesse des détails, ou (2) la diversité des exemples
considérés, avait le plus fort impact sur la qualité des segmentations. Les
15 modéles E’f évalués apportent des éléments de réponse a cette question.
Leurs résultats sont discutés dans cette partie.

Tout d’abord, il est clair que les modéles utilisant la résolution spatiale de
3 mm (Eg ) ne parviennent pas a apprendre suffisamment du contexte pour
étre robustes sur des images en résolution originale. Les performances de
tous ces modeles sont largement en dessous des autres modeéles Ef et E»f3,
quelle que soit la métrique utilisée (géométrique ou physiologique). Et
augmenter la quantité d’images par lots ne permet pas de dépasser cette
perte de détails. La réduction de la résolution ne permet pas non plus de
diminuer la complexité de la tache de segmentation puisque les zones
non aérées sont tout de méme mal segmentées. Ce sont les seuls modeles
pour lesquels, les volumes relatifs prédits sont trés éloignés de la référence.
En effet, les zones non aérées et aérées sont sous-estimées tandis que les
zones hyperinflatées sont sur-estimées. Cela indique alors une tendance
a sous-segmenter, étant donné que les compartiments aérés et non aérés
représentent’* environ trois quarts du volume total des poumons. Cette
tendance s’explique en partie par la production d"un masque de segmenta-
tion contenant des voxels de taille 3 mm, qui est ensuite redimensionné a
la résolution d’origine, provoquant des contours grossiers comme l'illustre
la Figure 4.24. Testés sur les bases de données Lyon-2 et Grenoble-2, les

74: Dans les données évaluées.
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Moyenne H

Meilleure

Lyon-2 Grenoble-2 | Lyon-2 |

FiGure 4.23 — Exemples de la pire, la meilleure et une segmentation moyenne prédite par le modele D; sur les bases de données de test Lyon-2 et

Grenoble-2.

conclusions sont les mémes avec une dégradation encore plus importante.
Deux autres modéles fournissent des résultats systématiquement inférieurs
aux résultats moyens, il s’agit des modeles Eg eE;6. Ces deux modeles,
entrainés avec une résolution d'image de 2 mm et des lots d’images relati-
vement élevés”® , ne parviennent pas a étre robustes. Ils fournissent des
segmentations aux contours moins grossiers que les modeles E§ mais ont
tendance & sur-segmenter les zones non aérées (voir exemple en Figure
4.25 et résultats dans la Figure 4.12). Comme c’est attendu avec de telles
performances sur leur base d’entrainement, ces modéles montrent peu de
capacité a généraliser.

Les performances géométriques globales des autres modéles Ef et Eg
(pour 5 < 8, avec r=2) sont toutes trés proches entre elles. L'observation
des résultats du score de Dice selon les compartiments d’aération permet
de mettre en évidence une légere supériorité des modeles E’f sur le com-
partiment peu aéré’® . La prise en compte des métriques physiologiques
permet de différencier un peu plus les performances de ces modéles entre
eux. En effet, seuls quatre modeles obtiennent un intervalle de confiance
inférieur a 5% pour le biais de recrutement. Et ce nombre se réduit a deux,
lorsque le biais sur la cohérence des masses est aussi pris en compte. Ces
deux modeéles sont celui entrainé avec deux images par lot et une résolution
spatiale de 1 mm (E?) et le modele qui utilise une image par lot et une
résolution spatiale de 2 mm (E%). Ces observations confirment davantage la
priorité des détails dans I'image a la diversité accessible dans 1'utilisation de
lots composés de beaucoup d’images. Cette observation pourrait avantager
l'apprentissage qui utilise les deux images d'un méme patient par lot.
Pourtant, cette cohérence est ici pénalisée puisque les modéles Efp sont les
moins performants’”’ parmi les modéles aux performances proches.

La capacité de généralisation de ces modéles reste modérée. Le modele E7
est le plus robuste, peu importe la base de données évaluée.

En résumé, les modeles entrainés pour cette expérience ont mis en
évidence I'importance d’apprendre sur des données en haute résolution
dans le cadre de la segmentation des poumons avec SDRA. Méme lorsque
la taille en mémoire le permet’® , le recours a davantage d’images par lot
n’améliore pas les résultats.

75: B =8oup = 16.

FiGure 4.24 - Exemple de segmentation prédite
par le modéle E% sur une image de test de la
base de données Lyon-1. — En bleu le masque de
segmentation de référence, en blanc la segmen-
tation prédite.

FiGure 4.25 — Exemple de segmentation prédite
par le modéle Eg sur une image de test de la
base de données Lyon-1. — En bleu le masque de
segmentation de référence, en blanc la segmen-
tation prédite.

76: Pour des prédictions de volumes relatifs du
compartiment PA pratiquement égales des deux
types de modeles.

77: Méme sur les métriques qui évaluent la co-

hérence telles que le biais sur le recrutement ou
celui sur la cohérence de masse.

78: Evalué uniquement en résolution 2 mm.
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Expérience sur I'apport d’information physiologique Apres avoir étudié
l'influence de données additionnelles”? et celle de la quantité d’information
traitée a chaque itération, les modeles F évalués dans cette expérience ont
pour objectif d’intégrer des criteres physiologiques dans leur stratégie
d’apprentissage. L'accent sur le compartiment d’aération NA ou l'utilisa-
tion de la masse prédite entre masques de segmentation a 'expiration et
I'inspiration sont ainsi évalués.

Les performances géométriques globales des modeles F sont assez proches,
al'exception du modele F;4551. 11 s’agit du modele pour lequel le terme de
masse est utilisé des le début et tout le long de I'apprentissage. Et malgré
des courbes d’entrainement qui décroissent de fagon stable, I’apprentissage
ne semble pas avoir été dirigé dans la bonne direction. En effet, au vu
des performances tres inférieures de ce modele, cette stratégie de mélange
ne permet pas d’extraire les caractéristiques descriptives des poumons.
Ceci peut étre expliqué par la prédominance du terme de masse dés le
début de l'apprentissage, qui pour diminuer doit uniquement correspondre
numériquement aux masses des poumons a ’expiration et I'inspiration. La
contrainte spatiale apportée par le terme de perte sur le Dice ne parvient
pas a contrebalancer le déséquilibre initial, et donc la fonction sur la masse
diminue, avec des masses segmentées décorrélées des poumons. Le modele
obtient un score de Dice médian inférieur a 0.5 sur sa base d’entrainement,
ce qui indique des segmentations dont plus de la moitié n’est pas super-
posée a la référence (voir exemple en Figure 4.26). Les volumes relatifs
prédits par ce modeéle confirment davantage son incapacité a identifier
les poumons. Enfin, ses performances de généralisation et cohérence de
segmentation restent tout aussi faibles.

Les autres modéles, en revanche, obtiennent des résultats globaux accep-
tables, avec un Dice moyen de 0.95. Leur performance par compartiment
d’aération les différencie entre eux. En effet, le modéle F, obtient systéma-
tiquement les meilleurs résultats (en termes de médiane et d’écart-type),
en particulier sur les compartiments peu et non aéré. Les volumes relatifs
prédits par ce modele sont trés proches de ceux de la référence, ce qui ap-
puie davantage la cohérence des segmentations autant taille qu’en position.
Toutefois, la répartition plus large des volumes relatifs sur le compartiment
hyperinflaté indique une sur-segmentation de ces zones.

Les performances de ces modeles évalués sur les bases de données Lyon-2
et Grenoble-2 montrent une légere perte de robustesse générale sur les
métriques géométriques. Sur les deux bases de données, le modéle F,
obtient les meilleures médianes pour les trois métriques géométriques,
mais pour toutes celles-ci un plus grand écart-type que le modele F;;5s.2.
Ainsi, le modeéle F;5502 semble étre plus précis et robuste peu importe la
base de données testée.

Lorsque les métriques de cohérence physiologique sont utilisées, les mo-
deéles F, et Fj4s502 fournissent encore des résultats peu différenciant. Le
premier est plus cohérent sur les masses globales tandis que le second 1’est
davantage sur le recrutement (évalués sur leur base de données d’entraine-
ment). Sur les bases de données de test, les deux modeéles sont au-dessus
du seuil de 5% sur les données de Lyon-2, mais c’est le modele F;45502 qui
obtient la meilleure cohérence® sur les données de Grenoble-2.

En résumé, les modeéles F, et Fy 5502 présentent des performances
proches, les unes meilleures que les autres, selon la base de données de
test évaluée ou la métrique observée.

FiGURE 4.26 — Exemple de la pire segmentation
du modele Fj;455¢1 sur une image de test de la
base de données Lyon-1. — En bleu la segmen-
tation de référence, en rouge la prédiction du
modeéle Fygsse1

79: Via le transfert d’apprentissage.

80: Sur le recrutement ou la masse des pou-
mons.
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4.6 Conclusion

Les expériences menées dans ce chapitre avaient pour but d’évaluer
si la gestion de I'information provenant de I'image dans I’apprentissage
3D pouvait faire gagner en robustesse et capacité de généralisation. Les
éléments suivants ont été testés :

= l'initialisation, avec I'apport d’information via le pré-entrainement;
= ]a quantité d’information vue a chaque itération, a travers :

— la finesse des détails présents dans 1'image ou
— la diversité des exemples vus;

= ]Ja cohérence et la pertinence des informations traitées, avec 'utilisa-
tion d’information d’aération ou de masse.

La premiére expérience ne démontre pas d’amélioration de l'utilisation du
transfert d’apprentissage. Par rapport au modéle de référence, le gain de
robustesse des deux autres modeles (entrainés chacun sur 200 epochs, I'un
avec transfert d’apprentissage, I’autre avec initialisation aléatoire) évalués
n’est pas significatif. Ce résultat est a considérer au regard de la tache
évaluée, la segmentation des poumons de patients avec SDRA. Celle-ci
différe par deux aspects de I’application du pré-entrainement utilisé :
I’anatomie (porcine dans le pré-entrainement) et la ressemblance du SDRA
représenté avec celui observable chez '’humain. Ainsi, ces différences ne
semblent pas ajouter en robustesse par rapport aux données déja présentes
dans la base de données d’entrainement (Lyon-1).

La seconde expérience indique une prévalence de la finesse des détails
contre la diversité des exemples utilisés pour la rétropropagation durant
I'apprentissage. Ce constat contredit 1'idée que le contexte suffit pour
segmenter des gros objets tels que les poumons dans la cage thoracique®!
. Les résolutions 1 mm et 2 mm fournissent des résultats trés proches
(la premiére obtenant systématiquement les meilleurs résultats), avec
I'avantage pour la seconde d’étre plus rapide a entrainer. Entrainer avec la
résolution la plus élevée reste alors la stratégie a privilégier.

Enfin, l'utilisation d’information quantitative telle que 1’aération ou la
masse dans la fonction de perte dans la troisiéme expérience permet de
gagner sensiblement en robustesse sur les compartiments les plus compli-
qués (peu aéré et non aéré). Cependant, les stratégies d’ajout de ces termes
a la fonction de perte ne permettent pas d’affecter significativement les
performances globales et ni de dépasser les performances du modele de
référence. L'utilisation de ces informations reste tout de méme encoura-
geante et a explorer, au vu du gain qui est observé dans les parties qui sont
les plus sources d’erreurs.

Les objectifs complétés dans ce chapitre sont résumés dans 1’'encadré
suivant.

81: Champ de vue habituel des images CT utili-
sées.
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En gras les objectifs atteints dans ce chapitre,
en police normale ce qui a été atteint dans les
chapitres précédents et en italique ce qu'il reste
a faire.




Modeles de production

L'objectif de cette these est de proposer une solution robuste et gé-
néralisable de segmentation des poumons dans le cadre du SDRA. Le
choix d’utiliser ’apprentissage profond, au vu de la littérature scientifique
du domaine, a mené a tester divers aspects de I’entrainement de modele
d’apprentissage profond. Plusieurs approches ont été évaluées, en 2D et
3D, afin d’identifier quelle stratégie d'utilisation des données disponibles
permettait d’atteindre l'objectif de cette thése. A partir des résultats ainsi
obtenus, des modeles de production ont été proposés aux cliniciens accom-
pagnant le travail de cette these. Les descriptions de la mise en place de ces
modeles, de leurs performances en comparaison d'un modéle de 1’état de
'art et de leurs améliorations sont présentées dans ce chapitre.
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5.1 Introduction

Les précédentes expériences, menées dans les Chapitre 3 et Chapitre
4, ont permis de tirer des conclusions qui sont utilisées pour la mise en
place de deux types de modele de production. La premiere concerne
I'architecture du modele, puisque le modéle 3D évalué dans le Chapitre
4 a fourni des masques aux contours lisses! et montré une cohérence
de masse qui seront appréciables en clinique. La deuxiéme lecon tirée
des expériences précédentes concerne la stratégie de gestion des données.
En effet, le transfert d’apprentissage (ou ’apprentissage conjoint) depuis
les données de modeles porcins expérimentaux n’a pas montré de gain
significatif sur la robustesse ou la capacité de généralisation. Pour cette
raison, deux modéles de production seront réalisés, chacun spécialisé
sur une anatomie. Les performances des modeles du Chapitre 4 testés
en généralisation ont également apporté permis de choisir de maniere
avisée les bases de données a utiliser pour 'entrainement d’un modele
avec bonne capacité de généralisation. En effet, tous les modéles testés dans
le Chapitre 4 sur la base Lyon-2, montraient systématiquement de moins
bonnes performances en généralisation que lorsqu’ils étaient testés sur la
base Grenoble-2. La premiére était composée de patients avec des SDRA

1: En comparaison du modéle multi-coupes uti-
lisé dans le Chapitre 3.



sévere, notamment des patients sous ECMO qui n’étaient pas présents dans
la base de données d’entrainement. La deuxiéme, composée tout comme la
base d’entrainement d’un nombre équilibré de patients avec SDRA modéré
ou SDRA sévere, mais avec des images acquises sur un imageur différent,
provoquait pourtant de meilleurs résultats de généralisation. Utiliser la base
de données Lyon-2 pour I'entrainement semble donc capital pour améliorer
la capacité de généralisation d'un modeéle de production, d’autant plus que
les patients sous ECMO n’ont jamais été segmentés automatiquement dans
la littérature. L'utilisation des informations d’aération ou de masse qui
semblait étre également prometteuse, n’a pas abouti avec les expériences
évaluées a des résultats qui permettent de la choisir pour un modeéle de
production. Enfin, le recours & une résolution élevée” des images utilisées
pour l'entrainement a permis d’avoir systématiquement les meilleurs
résultats sur les données en résolution originale.

De ces choix, deux modeles sont proposés. Le premier est appliqué a la
segmentation des poumons des modeles expérimentaux porcins de SDRA.
Le second est appliqué a la segmentation des poumons chez les patients
atteints du SDRA. 1l s’agit pour ces modéles d’étre intégrés a un logiciel
de segmentation semi-automatique utilisé en pré-clinique au service de
réanimation de I'hopital de la Croix-Rousse. La segmentation ainsi fournie
permet de calculer directement des informations d’aération. A partir de
ces informations additionnelles obtenues pratiquement en temps réel, le
clinicien peut alors adapter le réglage de la ventilation mécanique [Her+21].
Faute de données de test annotées, le modele de segmentation porcine n’est
pas évalué. Sa mise en place est simplement décrite dans ce chapitre.

Le modele de segmentation humaine est quant a lui évalué sur des données
annotées laissées volontairement hors del’entrainement. Ce choix est justifié
par la volonté de valoriser ce travail dans une publication. Celle-ci évaluera
notamment les variabilités de segmentation intra- et inter-observateurs en
comparaison de celles fournies par la méthode automatique.

5.2 Données

Les modeles de production proposés ont pour objectif d’avoir une
grande capacité de généralisation et une forte robustesse. Pour cela, un
choix éclairé a été fait parmi les bases de données a disposition.

Le premier type de modele de production a pour but une utilisation
dans le cadre d’études expérimentales autour du SDRA sur modeéle porcin.
Les deux bases de données animales présentées dans le Chapitre 3 (Hamil-
ton et PK HIDRA) ont ainsi été utilisées pour entrainer ce modéle et sont
désignées ensemble par la notation H-PK. Cela représente 169 volumes
annotés, acquis chez 14 cochons différents dans des conditions ventilatoires
différentes. Des exemples des images présentes dans ces 169 volumes sont
présentés dans la Figure 5.1.

Concernant le type de modeéle de production destiné a l'utilisation
en clinique, les bases de données animales® n’ont pas été utilisées, car
n’apportant pas significativement de capacité de généralisation, comme
cela a été montré dans les chapitres 3 (en 2D) et 4 (en 3D). Les bases de
données CT4-ARDS et CT4-ARDS2 ont quant a elles été utilisées. Les 67
patients non utilisés dans le chapitre précédent ont cette fois-ci été utilisés
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2: En comparaison avec des résolutions infé-
rieures.

3: Modeles porcins expérimentaux de SDRA.
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FiGure 5.1 - Exemple de trois cochons pris dans les bases de données Hamilton et PK HIDRA.

pour I'entrainement du modele de production. Le sous-ensemble Lyon-2
utilisé dans le Chapitre 4 n’a pas été utilisé pour I'entrainement, mais laissé
pour le test* . Pour différencier les données de CT4-ARDS?2 utilisées pour
I'entrainement ou le test, un E (pour entrainement) et un T (pour test)
sont ajoutés aux identifiants des bases de données. Les données utilisées
pour l'entrainement sont ainsi renommées Lyon-12E. Le sous-ensemble
Grenoble-2 a aussi été conservé uniquement pour le test, bien qu’il aurait
pu apporter en capacité de généralisation a I’entrainement. Ce choix s’est
justifié par la faible qualité des segmentations de référence, réalisées par un
opérateur moins expérimenté. Ainsi, le détail des données utilisées pour
I'entrainement du modeéle de production est résumé dans le Tableau 5.1.
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4: Avec comme objectif de publier les résultats
obtenus sur ce sous-ensemble

TaBLEAU 5.1 — Détails des bases de données CT4-ARDS et CT4-ARDS?2 utilisées respectivement pour ’entrainement ou le test

Entrainement Test
Base de données =~ CT4-ARDS CT-4ARDS2 CT4-ARDS2 CT4-ARDS2
Identifiant Lyon-1 Lyon-2E Lyon-2T Grenoble-2
Patients 30 67 21
Volumes 60 256 68
Sévérité
Modéré 15 (50%) 6 (9%) 2 (15%) 9 (43%)
Sévere 15 (50%) 40 (60%) 9 (69%) 12 (57%)
Sévere sous ECMO 0 21 (31%) 2 (15%) 0
Autre lésion o o o o
pulmonaire 4 (13%) 15 (22%) 3 (23%) 1(5%)
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FiGure 5.2 — Exemples de patients présents dans la base de données d’entrainement Lyon-12E avec leurs segmentations de référence. — Sur la
premiére ligne un patient avec SDRA modéré et un pneumothorax, sur la deuxiéme un patient avec SDRA séveére sans ECMO et sur la derniere un
patient avec SDRA séveére sous ECMO.

Les données utilisées pour I'entrainement ont toutes subies un pré-
traitement visant a obtenir des images aux voxels isotropes de taille 1 mm.
Le redimensionnement des images était précédé de 1’application d’un filtre
gaussien pour respecter le critére de Shannon. Enfin, les images sont toutes
rognées ou remplies pour avoir une taille fixe de 448 x 448 X 320 pour la
base Lyon-1 et 448 X 448 x 352 pour la base Lyon-2E.

5.3 Méthode

Les modéles entrainés sont intégrés dans un logiciel de segmentation
semi-automatique utilisé par les cliniciens du centre de réanimation de
I'hopital de la Croix-Rousse. Le premier est dédié a la segmentation
des poumons de cochons avec modeéle expérimental de SDRA et noté
U-netgpimar- Le second est congu pour la segmentation des poumons chez
I'humain atteint du SDRA et noté U—netzg r4- Un autre modele de 1'état
de l'art est également utilisé® pour la comparaison des performances avec 5: Uniquement en inférence.
les modeles de production fournis. La description de leur mise en place et

évaluation est décrite ci-dessous.



Modéles

Deux types d’architectures ont été utilisées dans cette thése. Dans un
premier temps, I'architecture du U-net 2D [Ron+15] dans le modéle multi-
coupes (2.5D) du Chapitre 3 et dans un deuxieme temps 1’architecture
du U-net 3D [Cic¢+16] dans le Chapitre 4. La premiére présente 1’avantage
d’étre rapide a entrainer et d’étre assez robuste sur sa base de données
d’entrainement. Pourtant, elle fournit des segmentations aux contours
peu lisses et ne garantit aucune cohérence tridimensionnelle du fait de sa
construction. C’est pourquoi le modele choisi pour le modéle de production
a été I'architecture du U-net 3D. Ce modéle a I'avantage d’assurer une
cohérence 3D, de produire des segmentations aux contours lisses® et d’étre
robuste et relativement généralisable avec peu de données d’entrainement.

Comme dans le chapitre précédent, I’architecture utilisée est 1égere-
ment modifiée par rapport a la publication d’origine [Ci¢+16]. Cing couches
sont implémentées au lieu de trois et seuls quatre filtres sont utilisés en
entrée du modéle au lieu de trente-deux. De ces modifications résulte une
architecture profonde, mais légere en termes de parametres entrainables,
puisqu’elle est presque dix fois plus légere que 1’architecture originale.
Les deux modeéles sont entrainés pendant 100 epochs : le modéle U-net%% RA
sur les données Lyon—lZE7 et le modele U-net,,iyq sur les données H-
PK. Pour chaque modéle individuellement, un lot de 2 images entiéres,
prises aléatoirement dans sa base de données d’entrainement, est utilisé a
chaque itération. La fonction de perte basée sur le score de Dice® permet
a l’algorithme d’optimisation Adam d’actualiser les poids, avec un taux
d’apprentissage de 3.107>.

Un modéle entrainé de 1’état de I'art, disponible en ligne, est ensuite
utilisé pour comparer les performances des modeles de production. Il s’agit
d’un U-net’ 2D, entrainé par coupes axiales [Hof+20]. Le code et les poids
de ce modele sont récupérés et utilisés sans aucune modification. Il sera
noté ici U-net%a avec l'indice EA pour état de l'art et I'exposant 2D pour le
différencier du U-net 3D proposé. Il prévoit un redimensionnement des
images traitées a I’entrainement'® a la taille 256 X 256, aprés un rognage
entourant uniquement le corps dans I'image. L'apprentissage du modele
a été réalisé sur 231 volumes représentant 108 248 coupes. Les données
utilisées sont issues de 22 combinaisons de parameétres d’acquisition
différentes! .

Intégration au logiciel de segmentation semi-automatique :
creaSDRA

Afin de permettre l'utilisation des modeles de production sur les dif-
férents systemes d’exploitation existants, un travail de mise en forme a été
nécessaire en collaboration avec un ingénieur du service de développement
informatique du laboratoire. Un code accompagné de son environnement
virtuel'? , permettant toutes les étapes de traitement, de la lecture a l’enre-
gistrement du masque de segmentation'® , a ainsi été fourni. Le détail de
ces étapes est présenté dans l'organigramme en Figure 5.3.

Le logiciel fonctionne avec les deux images d’un méme patient'* , celle en
fin d’expiration et celle en fin d’inspiration. Une fois les deux segmentations
enregistrées, ’analyse des informations d’aération est alors directement
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6: Plus facilement corrigeables.

7: La combinaison des données d’entrainement
Lyon-1 et Lyon-2E.

8: Zpice = 1 — Dice

9: Augmenté de I'étape de normalisation des
lots a chaque couche.

10: Comme a l'inférence.

11: Scanner, épaisseur de coupe, filtre de convo-
lution.

12: Un environnement virtuel est un répertoire
contenant une installation de Python autonome.

13: Aux mémes dimensions que l'image origi-
nale.

14: Ou d’un méme cochon.
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U-net 3D
Image fournie S Pré- résolution
par l'utilisateur g EEME traitement 1sotrope
Imm
Inférence
P . résolution Post- prédiction
It originale | traitement [€

Ficure 5.3 — Organigramme des taches réalisées a 'interface (entrée et sortie) du logiciel de segmentation semi-automatique. En orange les taches
réalisées dans le logiciel, en bleu celles réalisées par le code fourni dans un environnement virtuel.

réalisée dans l'interface [Dav+20]. Des outils de correction simples sont
aussi prévus dans cette interface, lorsque la qualité du masque de segmen-
tation n’est pas jugée suffisante par 1'utilisateur. Des améliorations de ces
outils sont d’ailleurs en cours de développement.

Evaluation

Seul le modéle destiné & la segmentation des poumons chez les patients
atteints du SDRA est évalué, U-netes’g ra- Ses performances sont comparées a
celles du modele del’état de ’art U—net%a. Les deux méthodes sont évaluées
enrobustesse et capacité de généralisation sur les bases de données Lyon-2T
et Grenoble-2. Le masque de segmentation prédit par chaque méthode est
ainsi soumis aux métriques géométriques™ : score de Dice, distance ASSD 15: Définies dans le Chapitre 2
et distance de Hausdorff (au 95° centile). Le détail du score de Dice par
compartiment d’aération est aussi exploité de paire avec les volumes relatifs
correspondant a chacun des compartiments. Enfin, les deux méthodes de
segmentation sont chacune comparées a la segmentation de référence par
tracé de Bland-Altman [Alt+83].

Rappel: définition des compartiments d’aé-

5.4 Performances ration
, . CO;p,am.mem Seuils (HU)
Les performances du modele de production U-net;}, , sont compa- SO
rées au modele de I’état de 'art U—netlzslf1 sur les bases de données Lyon-2T Non aéré (NA) [-100; +100]
et Grenoble-2 Peu aéré (PA) [-500; -101]
) Aéré (A) [-900; -501]

Hyperinflaté (HI)  [-1000; -901]

Les mesures géométriques des deux méthodes sont présentées dans la
Figure 5.4. Quelle que soit la métrique utilisée, le modéle produit dans cette
theése, U-netzg r fournit les meilleurs résultats. La médiane, I'écart-type et
la quantité de valeurs aberrantes sont des caractéristiques qui sont toutes
meilleures pour le modéele U—net?s’DD ra- Les performances atteintes sont
ainsi de 0.957 + 0.028 (Dice), 1.19 £ 0.87 mm (ASSD) et 4.63 + 5.98 mm
(DH-95). Les métriques de distance sont celles qui montrent le plus d’écart
entre les deux méthodes.



Le détail des performances sur la métrique ASSD par niveau de
sévérité du SDRA des patients considérés, est présenté dans la Figure
5.5. L'écart de performances se creuse davantage entre les deux méthodes
avec ce point de vue. En effet, sur les cas’® de SDRA modéré (avec le
moins de lésions denses!” ), les deux modeéles obtiennent des médianes
trés proches d’environ 1.2 mm. Cependant, c’est le modeéle U—netgg R4 QUi
fournit les résultats les plus précis avec un écart interquartile de 0.77 mm
contre 4.74 mm pour le modele de I’état de Iart. Ces résultats se dégradent
de paire avec le niveau de sévérité qui augmente. Le modele U—netgg RA
fournit sur les patients avec SDRA sévere (sans ECMO) les résultats les
plus précis et des valeurs aberrantes sous les 4.5 mm. Au contraire, le
modele U-net%i montre une boite englobante plus large avec davantage
de valeurs aberrantes et la plus grande qui atteint 7 mm. Enfin, pour les
patients atteints du SDRA le plus grave'® (nécessitant alors le recours a
I’ECMO) le modele U—netgg r4 dépasse encore une fois les performances
du modele U—net%a. I1 obtient sa plus grande médiane sur cette métrique
qui est de 1.38 mm contre 3.02 mm pour le modeéle de I'état de I’art. Ce
dernier fournit des résultats trés dispersés puisque son troisieme quartile
se situe a 7.12 mm et son maximum a 12.97 mm.

Lorsque les résultats sont observés du point de vue des compartiments
d’aération (voir Figure 5.6) on observe une différence de performance entre
les deux modéles sur les compartiments les plus compliqués a segmenter.
En effet, les compartiments peu aérés et non aérés sont mieux segmentés
par le modéle proposé dans ce chapitre. Les volumes relatifs prédits par
ce dernier sont aussi les plus proches de ceux de référence. Le modele de
I'état de l'art a plutot tendance a sous-estimer le compartiment non aéré,
ce qui se voit dans les volumes relatifs produits.

Enfin, les résultats de cohérence sur le recrutement prédit (voir Figure
5.7) par les deux méthodes montrent une plus forte cohérence du modele
U—netgg ra- Ce dernier obtient un tres faible biais moyen de 1% pour des
différences comprises pour la plupart entre -7% et 5.2%. Le biais moyen du
modele U—netlzslz1 est, lui aussi, faible (1%) mais ses différences se répartissent
pour la plupart entre -8.2% et 10%.

Les performances de généralisation du modeéle U—net‘;’g R4 SOntensuite

observées sur la base de données Grenoble-2. Les résultats sur les métriques
géométriques globales sont présentés dans la Figure 5.8. Le constat est le
méme que sur la base de données Lyon-2T, le modéle U—netgg r dépasse
le modele de I'état de l’art sur toutes les métriques globales. Il obtient
ainsi 0.940 + 0.034 sur le score de Dice, 2.18 + 1.23 mm sur la métrique
ASSD et 9.78 + 7.90 mm sur la métrique DH-95. L'écart interquartile est sur
cette base pratiquement égal pour les deux méthodes, avec des résultats
un peu plus dispersés que sur la base de données Lyon-2T. Par rapport
aux performances obtenues sur la base de données de test Lyon-2T" une
légere perte de robustesse est observée.

La base de données Grenoble-2 ne compte que 2 niveaux de sévérité (mo-
déré et sévere) du SDRA représentés par ses 21 patients, sur lesquels le
modele U—netgg r . est le plus robuste (voir Figure 5.9). Les erreurs avec la
métrique ASSD sont inférieurs de 1.82 mm pour les patients avec SDRA
modéré, et inférieurs a 2.74 mm pour les patients avec SDRA sévere (sans
ECMO).

Le détail des performances par compartiment d’aération est présenté dans
la Figure 5.10. Ici aussi, les observations sont identiques a celles faites sur la
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16: Représentant 2 patients pour 6 volumes.

17: Parmi les niveaux de sévérité représentés.

18: Ils sont au nombre de 2 représentant 8 vo-
lumes.

19: Une sous-partie de la base de données sur
laquelle est entrainé le modele U-netz% RA®
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Données de test : Lyon-2T
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F1GURE 5.4 — Performances géométriques des modéles U-netgg ra €t U-net%g sur la base de données Lyon-2T.
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Fi1GURE 5.5 — Performances avec la métrique ASSD détaillées par niveau de sévérité du SDRA sur la base de données Lyon-2T.
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F1GURE 5.6 — Détail des performances par compartiment d’aération sur la base de données Lyon-2T.
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FiGure 5.7 — Tracé de Bland-Altman sur la mesure du recrutement sur la base de données Lyon-2T, par les deux méthodes, en comparaison avec celle
de référence.
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Données de test : Grenoble-2
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FIGURE 5.8 — Performances géométriques des modéles U-nethD ra €t U-net}zsg sur la base de données Grenoble-2.
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F1GURE 5.9 — Performances avec la métrique ASSD détaillées par niveau de sévérité du SDRA sur la base de données Grenoble-2.
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FiGure 5.10 — Détail des performances par compartiment d’aération sur la base de données Grenoble-2.
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FiGurEe 5.11 - Tracé de Bland-Altman sur la mesure du recrutement sur la base de données Grenoble-2, par les deux méthodes en comparaison avec
celle de référence.



base de données Lyon-2T. Le modéle U-netzg r 4 est ainsi plus robuste que
le modeéle de I'état de I'art sur les compartiments peu aéré et non aéré. Les
volumes relatifs prédits par le modele proposé sont aussi systématiquement
les plus proches de ceux de référence.

Enfin, les résultats de cohérence entre les méthodes évaluées et la référence
sont présentés sous forme de tracé de Bland-Altman dans la Figure 5.11.
Cette fois-ci, c’est le modéle de I'état de I'art qui montre le plus petit
intervalle de confiance de -2.5% a 2.1% autour d"un biais de recrutement
nul. Le modele proposé obtient, quant a lui, un biais de -1% et un intervalle
de confiance de -6.1% a 4.1%.

Le modéle U—netgg ra & €té entrainé sur deux GPU de 32 Go pendant
2 semaines. L'inférence du modele sur un volume de taille 512 X 512 x 315
prend 10 secondes sur CPU et 8 Go en mémoire. Le traitement total de
I'image, de sa lecture & son post-traitement, prend 27 secondes. En com-
paraison, le temps d’inférence du modeéle de 1’état de I’art est d’environ
2 minutes et 15 secondes pour le méme volume avec 2 Go utilisé comme

espace mémoire.

L’évaluation qualitative des masques permet de mettre en évidence
des erreurs typiques commises par les deux modeles. Des exemples de ces
erreurs sont affichés dans la Figure 5.12. Sur la base de données Lyon-2T,
la pire segmentation illustre comment le modéle de I'état de 1’art a raté la
segmentation du poumon droit, alors que le modéle U—netzg ra lesegmente
en grande partie. Et méme sur la meilleure segmentation, une erreur de
segmentation du diaphragme apparait pour le modéle U-net%a. Sur la base
de données Grenoble-2, ce sont plutot des erreurs de sous-segmentation
des zones non aérées qui sont mises en évidence pour les deux modéles.
Les erreurs qui subsistent sur les meilleures segmentations se situent

généralement au niveau du médiastin qui est aussi sous-segmenté.

5.5 Discussion

Le modeéle proposé U—nethD r, SPécialisé pour la segmentation des

poumons dans le cadre du SDRA, a ainsi été comparé & un modeéle de I'état
de l'art destiné a la segmentation des poumons en présence de pathologies.
Sur les deux bases de données évaluées (Lyon-2T et Grenoble-2) le modele
proposé est toujours le plus robuste, surtout dans le cas de patients atteints
d’un SDRA trés séveére. La base de données Lyon-2T est issue du méme
centre d’acquisition que la majorité des données utilisées pour 1'entraine-
ment, la capacité de généralisation évaluée sur celle-ci se concentre alors
uniquement sur les nouveaux patients testés. Les résultats ainsi obtenus
sur ce sous-ensemble de test sont satisfaisants au vu de la représentation
de sévérité des patients évalués?’ . Ajouté a cela le fait que le modele
U—netgg ra €st entrainé sur les images de 97 patients, contre 231 pour le
modele de I’état de l’art, la robustesse et la capacité de généralisation
observées sont satisfaisantes. La capacité de généralisation évaluée sur la
base Grenoble-2, qui concerne alors des images acquises avec des réglages
différents, est 1égérement inférieure a celle observée sur la base Lyon-22!
. La diminution des performances est toutefois assez faible puisque par
exemple I’écart entre le Dice calculé sur Lyon-2 et calculé sur Grenoble-2 est
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20: 36 volumes de patients avec SDRA sévere, 8
avec SDRA sévere sous ECMO et seulement 6
avec SDRA modéré.

21: Résultat opposé a celui observé dans le Cha-
pitre 4.
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t Grenoble-2
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FiGure 5.12 - Exemples de pires (en rouge) et meilleures (en vert) segmentations fournies par les deux modéles U-net%g et U-nethD g Sur les bases

de données Lyon-2T et Grenoble-2. — La croix jaune sur I'image CT a la 2e ligne indique le début du diaphragme.

de 2%. La cohérence et la robustesse ainsi montrées par les performances
permettent une reproductibilité appréciable pour une utilisation clinique.
Les erreurs qui subsistent sur les segmentations surviennent principale-
ment dans les zones non aérées qui sont sous-segmentées. Des outils de
correction sont alors disponibles dans I'interface du logiciel creaSDRA,
qui permettent d’interagir avec la surface du masque de segmentation en
3D pour soit enfoncer ou étirer la surface. Ces outils sont encore en cours

de développement, pour permettre d’améliorer la maniere®? de corriger 22: Qui ne soit pas trop cofiteuse en temps au
l'erreur pour l'utilisateur, vu du temps gagné par la segmentation automa-
tique.

Le modele U-net,,imq qui n'a pas pu étre évalué dans ce chapitre,
faute de nouvelles données annotées, est tout de méme déja utilisé dans le
cadre d’autres études expérimentales. Il a ainsi permis de segmenter une
centaine d'images de maniere automatique sur la durée d"une aprés-midi.

5.6 Conclusion

Les différents modeles de segmentation produits a 1'issue de cette
these sont transférables pour une utilisation pré-clinique. En effet, le modéle
spécialisé a la segmentation des modeles expérimentaux porcins de SDRA
a déja pu étre utilisé dans le cadre d'une expérience animale. Le modéle
spécialisé pour la segmentation des poumons humains chez des patients
atteints du SDRA a aussi été utilisé pour ajuster la ventilation mécanique.
En fournissant des informations d’aération auxquels les cliniciens n’ont



habituellement pas acces, il a permis au clinicien de personnaliser la
ventilation chez des patients admis au service de réanimation.

Malgré les imperfections observées, les performances des modeles sont
suffisantes pour qu'il soient déja utilisés, tant dans le cadre d’études
expérimentales sur le modeéle porcin que sur des données patients issues
d’un protocole de recherche pré-clinique. Notamment dans les zones
hyperinflatées ou bien dans les zones non aérées. La présence d’artefact
génére également des erreurs.
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En gras les objectifs atteints dans ce chapitre,
en police normale ce qui a été atteint dans les
chapitres précédents et en italique ce qu'il reste
a faire.



Conclusion

Le travail mené dans cette these avait pour but de répondre a un besoin
technique dans la compréhension et le traitement du syndrome de détresse
respiratoire aigué. Pour cela, des méthodes d’apprentissage profond ont
été mises en place pour la segmentation des poumons dans des images CT.

Ainsi, dans un premier temps, le contexte médical de cette these a été
détaillé. La description du systéme respiratoire a permis de comprendre les
effets du SDRA sur le corps et ainsi mettre en évidence les points pouvant
étre améliorés dans sa prise en charge. Les objectifs pratiques de la thése ont
été définis en fonction des attentes médicales et d’un besoin de transfert de
la solution proposée vers le milieu clinique. La méthode de segmentation
se devait ainsi d’étre automatique, rapide?® , robuste et reproductible.

Dans un deuxieme temps, un certain nombre de définitions et des-
criptions du traitement d’images, essentiels a la compréhension®* de cette
thése, ont été donnés. La synthese des travaux sélectionnés dans la littéra-
ture scientifique appliqués a la segmentation des poumons a ensuite été
présentée. D’abord du point de vue des méthodes classiques, n"utilisant pas
d’apprentissage. Puis ’accent a été mis sur les méthodes d’apprentissage
profond supervisé, utilisant notamment des réseaux neuronaux convolutifs,
qui fournissent de trés bons résultats en segmentation® .

Cet état de 'art a mis en évidence la difficulté de mettre en place une
méthode qui soit robuste a tous les types de lésions ou particularités
anatomiques rencontrés en imagerie médicale. Notamment dans le cas
de 'apprentissage profond pour la segmentation d’images médicales, la
quantité de données annotées de méme que le volume de chaque image
a considérer constituent une limitation a cause du temps nécessaire a
I'annotation. De plus, peu de méthodes ont spécifiquement été appliquées
a la segmentation des poumons chez les patients atteints de SDRA sévére.
Et ce méme dans le contexte de la pandémie de COVID-19, qui a attiré
I'attention sur ce syndrome auparavant peu traité. En effet, la littérature
scientifique liée a la maladie COVID-19 a surtout été concentrée sur la
détection précoce?® , la segmentation et la classification des 1ésions ou
encore la prédiction de pronostic.

Pourtant, un article paru au début de cette thése a encouragé 'utilisation
de I'apprentissage profond. Les solutions, proposées par les auteurs, aux
limites évoquées plus tot ont été d’une part le recours au transfert d’ap-
prentissage, pour augmenter la quantité de données annotées considérée.
Et d’autre part, l'utilisation d’une méthode multi-résolution comme com-
promis computationnel qui permet de segmenter des images 3D tout en
garantissant 1’exploitation du contexte 3D dans l'apprentissage. L'architec-
ture proposée, de méme que la stratégie d’apprentissage, constituait ainsi
I'innovation qui a motivé la direction de cette these. Mais plutdt que de
chercher a proposer une énieme nouvelle architecture au domaine, I’accent
s’est porté sur l'utilisation des données. En effet, une tendance dans le
domaine de I'apprentissage profond avance que la robustesse d'un modele
réside tout autant dans ses données d’entrainement que dans la complexité

23: Inférieure a une heure pour étre compatible
avec une utilisation clinique.

24: Adressé a des lecteurs du domaine médical
comme du domaine du traitement d’images.

25: Lorsqu'une grande quantité de données an-
notées est utilisée.

26: Sur des images de patients peu malades.



de son architecture.

La direction choisie pour cette thése a donc été d’identifier une gestion
optimale des données a disposition pour la segmentation des poumons
chez les patients atteints du SDRA. Cette idée s’est développée selon trois
axes, en deux ou trois dimensions.

Le premier axe étudié dans cette thése a été d’explorer I'impact de
la gestion des données lors de I'apprentissage. Pour cela, une étude sur
le transfert d"apprentissage a été réalisée en utilisant ou non des données
de modeles expérimentaux porcins de SDRA et des données de patients
avec SDRA. La question posée était de savoir si I'ordre de présentation
des données pouvait influencer et renforcer la robustesse, en apprenant
d’abord sur une anatomie donnée (porcine) puis sur une autre (humaine).
Exploré sous le point de vue 2D avec une stratégie multi-coupes® ou le
point de vue 3D?® , 1a conclusion est la méme. Le gain en robustesse apporté
par le transfert d’apprentissage n’est que peu significatif. Cette observation
contredit pourtant la littérature a ce sujet. Ceci peut étre expliqué par
la différence de quantité de données utilisées pour la spécialisation du
modele. Mais cela renforce alors 1'idée que le pré-entrainement n’est
pas celui qui apporte le plus de robustesse au modele, sinon la base de
données de spécialisation. La sévérité des SDRA représentés dans les
images utilisées dans cette these est d’ailleurs a souligner puisqu’elle
contribue probablement a la difficulté de gain de robustesse du transfert
d’apprentissage.

La diversité des données utilisées lors de I’apprentissage, ainsi que
I'information du contexte spatial (3D) sont des éléments déterminants
pour la robustesse et la capacité de généralisation des modeles entrainés.
Cependant, chacun d’eux est trés gourmand en ressources (mémoire et
temps de calcul). Le deuxiéme axe exploré dans cette thése a donc été
I’évaluation du compromis entre la diversité® et les détails du contexte
spatial. Le recours au sous-échantillonnage pour garantir le contexte du
scanner thoracique tout en apportant la diversité d’exemples dans les lots
d’images vus a I'entrainement a ainsi été évalué. Les expériences menées a
différentes résolutions d’images ont ainsi montré la prévalence des détails
dans le contexte sur la diversité d’exemples considérés dans 1’apprentissage.
Les modeles les plus robustes et avec la meilleure capacité de généralisation
avaient ainsi peu d’images par lot®® et une haute résolution®' .

Le troisieme et dernier axe évalué dans cette these a porté sur l'utilisa-
tion d’une information quantitative physiologique durant I'apprentissage.
Pour étre utilisable dans un contexte clinique, les segmentations produites
par un modéle sur les deux images®? d’un méme patient se doivent d’étre
cohérentes avec la référence en termes de quantité de tissus non aérés,
mais aussi en termes de masse totale des poumons segmentés®® . Deux
types d’information ont alors été utilisés et intégrés a la fonction de perte
durant I'apprentissage. D'une part, I'information d’aération sur le compar-
timent non aéré et d’autre part, le calcul de la masse pulmonaire, grace
a la prédiction d’'un masque de segmentation 3D. Ces données, ajoutées
a I'information de superposition® durant I'apprentissage, ont permis
de gagner en robustesse sur les compartiments les plus compliqués® a
segmenter. La robustesse globale n’a cependant pas été impactée par ces
améliorations, ce qui indique une perte de robustesse sur d’autres parties

Conclusion 97

27: Dans le Chapitre 3.

28: Dans le Chapitre 4 avec une capacité supé-
rieure au modeéle 2D.

29: Au sens du nombre d’images vues par lot.
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une variation estimée a maximum 5% entre
l'inspiration et ’expiration.

34: Transcrite par la fonction de perte sur le
score de Dice.

35: Peu et non aéré car tres peu contrastés.



des poumons. D’autres formes de fonction de perte basée sur 'un des deux
aspects étudiés pourraient étre évaluées a 1’avenir, de méme que d’autres
criteres d’inclusion a la fonction de perte globale.

A partir des apprentissages acquis des expériences décrites jusqu’ici,
deux modeéles de production ont été proposés. L'un pour la segmentation
des poumons de patients atteints du SDRA et I’autre pour la segmentation
des modeles expérimentaux porcins de SDRA. Ces deux modeles ont été
intégrés a un logiciel de segmentation semi-automatique d’analyse des
parameétres d’aération utilisé a 'hopital de la Croix-Rousse. Le modéle
spécialisé a la segmentation des poumons humains a pu étre évalué sur
des données de test, et comparé a un modele disponible de l'état de 1’art.
De ces résultats, il apparait que le modéle proposé est plus robuste et celui
qui généralise mieux. Cela notamment sur les patients dont le SDRA est
le plus sévere, comme ceux sous ECMO. D’ailleurs, il ne semble pas y
avoir eu de tentatives de segmenter ce type d'images dans la littérature, la
tache de segmentation (manuelle ou automatique) étant compliquée et trés
chronophage.

Le logiciel de segmentation sur lequel les modéles d’apprentissage profond
de production ont été intégrés propose des outils interactifs permettant la
correction des erreurs de segmentation automatique qui peuvent subsister.
Cela survient notamment dans les zones hyperinflatées®® ou non aérées
qui peuvent étre sous-segmentées.

L'utilisation du modéle proposé dans un contexte pré-clinique permettra
aux cliniciens d’obtenir des informations jusqu’alors jamais exploitées
en temps réel, comme le recrutement pour le réglage de la PEP. Les
perspectives de ce travail sont tout d’abord la réalisation d"une étude
observationnelle visant a décrire les anomalies scanographiques sur une
large population de SDRA tout en adaptant les mesures scanner au contexte
multicentrique. Dans un deuxiéme temps, il est envisagé d’étudier I'impact
d’une ventilation dont les réglages seraient assistés par I'imagerie CT sur
le pronostic du SDRA.
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