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1.1 Contexte

Les travaux présentés dans ce document sont le fruit d’une collaboration entre
le laboratoire Hubert Curien et IFP Energies nouvelles (IFPEN), réalisés au
sein du Labex MILYON!. Centre de recherche spécialisé dans le secteur de
I’énergie, du transport et de 'environnement, IFPEN développe de nouveaux
procédés pour la production de biocarburant qui peut étre une alternative
au carburant classique. Ce type de production fait intervenir des opérations
de catalyse et plus particulierement de catalyse hétérogene, tres utilisée dans
le domaine de I’énergie. La catalyse correspond a I’accélération ou le ralen-
tissement d’une réaction chimique, a l'aide de catalyseur. La catalyse est
hétérogene lorsque le catalyseur et les réactifs sont de différente phase. Ici,
les catalyseurs utilisés sont solides. Ces catalyseurs deviennent de plus en
plus complexes pour répondre aux contraintes environnementales de plus en
plus séveres. De ce fait, les méthodes d’analyses classiques permettant leur
évaluation atteignent leurs limites. C’est un challenge a relever puisque de
récents travaux ont montré que la microstructure du support du catalyseur
a une influence directe sur ses propriétés physico-chimiques. Il faut donc des
méthodes innovantes permettant de caractériser ces nouveaux matériaux.
Un moyen d’y parvenir est d’utiliser des images multidimensionnelles a une
échelle tres élevée de ces catalyseurs. Nos travaux se focalisent principale-
ment sur la caractérisation d’images obtenues par tomographie électronique,
une technique d’imagerie permettant l’observation des catalyseurs a 1’échelle
nanométrique [Figure 1.1].

1.2 Tomographie électronique

La tomographie électronique permet 'acquisition de la structure interne
d’un objet, tout en effectuant des mesures externes a l'objet. Des projec-
tions obtenues par microscope électronique en transmission sont utilisées
pour la reconstruction volumique nanométrique de matériaux [Figure 1.2].
Le microscope électronique en transmission acquiert des images en envoyant
des rayons d’électrons sur un échantillon. Une image est obtenue avec la
projection de ces électrons sur un écran. Un algorithme de reconstruction,
nécessitant plusieurs projections, avec plusieurs angles différents, permet 1’ob-
tention d’une image tridimensionnelle d’échantillons nanométriques. Dans ce
travail, nous nous intéressons a une étape nécessaire a I’analyse de ces images,

1. ANR-10- LABX-0070 de I’Université de Lyon, dans le cadre du programme ”Inves-
tissements d’Avenir” (ANR-11-IDEX-0007) géré par I’Agence Nationale de la Recherche
(ANR).
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FIiGURE 1.1 — Image d'un plan d'un volume d’un matériau mésoporeux,
ici une zéolithe. La taille de I'image est 592 pixels par 600 pixels avec une
résolution 1 nanometre par voxel.

la segmentation sémantique.

FIGURE 1.2 — Photo d’un microscope électronique en transmission JEOL
2100F.

1.3 Segmentation sémantique

La segmentation sémantique automatique des images consiste a catégoriser
chaque pixel en sa classe respective [Figure 1.3]. Dans notre cas, pour la
segmentation sémantique d’image de supports de catalyseurs, on cherche a
annoter chaque voxel en fonction de sa composition, matiére ou vide [Figure
1.4]. Cette étape de segmentation est nécessaire pour caractériser la texture
de ce type d’objets, comme ’analyse la morphologie et topologie de la mi-
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crostructure. L’enjeu de la segmentation sémantique est d’obtenir une carte
suffisamment précise pour permettre I'utilisation d’algorithmes d’analyse de
ces matériaux. Le résultat de la segmentation est le masque de segmentation,
un volume binaire ot chaque voxel indique la présence ou non de matériaux.

FI1GURE 1.3 — Exemple de segmentation sémantique d’une image de lion.
Chaque pixel est annoté en fonction de sa classe.

Un grand nombre de méthodes de segmentation automatique par appren-
tissage profond existent déja dans la littérature [78,; 14, 11]. Cependant, les
approches standards nécessitent en général un grand nombre de données
préalablement labellisées. Dans notre contexte, il est difficile d’obtenir cette
quantité de données. D’une part, les images sont spécifiques, limitant la pos-
sibilité d’obtenir une base d’annotations volumineuses en s’appuyant sur la
communauté. D’autre part, la segmentation manuelle faite par un expert peut
prendre plusieurs jours pour un seul volume. Avoir une stratégie efficace pour
gérer le faible volume de données et limiter les sollicitations de I'expert sont
des enjeux majeurs que nous souhaitons adresser. Des travaux récents ont
proposé des approches permettant d’utiliser peu de données annotées (few
shot learning [75]), d’exploiter des données non labellisées (apprentissage
auto-supervisé [25]), ou combinant les deux (apprentissage semi-supervisé
[69]). Une autre approche tirée du domaine de la segmentation vidéo ap-
pelée segmentation interactive permet a 'annotateur de guider a un réseau
de neurones en apportant des directions et des corrections afin d’obtenir un
masque de segmentation [18]. Dans le contexte de la segmentation volumique
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de matériaux, de fagcon surprenante ces méthodes ont été peu ou pas utilisées
a notre connaissance et il n’est pas évident de savoir comment les appliquer
et quels bénéfices elles pourraient apporter. Un objectif de cette these est
d’apporter une réponse.

Catalyseur ?

Fond ?

FIGURE 1.4 — Exemple de segmentation sémantique d’un voxel d'un plan de
matériau mésoporeux (résolution : 1 nm/voxel). Chaque voxel est classifié
selon la présence ou non de matiere.

1.4 Contributions

Le but de mon travail de these est de proposer de nouvelles méthodes de
segmentation sémantique de volume tridimensionnelle par apprentissage pro-
fond permettant de réduire le temps passé a effectuer cette tache fastidieuse.
Nous proposons trois principales contributions qui seront présentées dans ce
document :

1. Une procédure d’utilisation de volumes partiellement annotés pour
I’entrainement d’un réseau neuronal profond.

2. Un nouveau modele de réseau profond basé sur l'apprentissage
contrastif pour exploiter des données partiellement annotées et des
données non annotées.

3. Un modele de segmentation interactive pour des images de tomogra-
phie électronique exploitant de travaux effectués dans le domaine de
la segmentation vidéo.
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1.5

Structure du document

Ce document étudie des méthodes de segmentation sémantique de volume
tridimensionnelle par apprentissage profond. Ces méthodes sont destinées a
des ingénieurs et chercheurs ayant besoin d’exploiter des images tridimen-
sionnelles de matériaux issues de tomographie électronique sans passer par
des étapes fastidieuses d’annotations de volumes entiers. Ce document est
organisé de la maniere suivante :

Le chapitre 2 présente un état de I'art des différentes méthodes de
segmentation sémantique disponibles dans la littérature. En particu-
lier, ce chapitre introduit les réseaux de neurones convolutifs qui ont
récemment démontré de tres bonnes performances dans le domaine de
la segmentation sémantique. Nous nous intéresserons aux méthodes
traitant des images bidimensionnelles, puis des images tridimension-
nelles. Enfin, cette revue abordera les méthodes nécessitant peu de
données d’entrainement.

Le chapitre 3 contient des résultats préliminaires obtenus suite a une
analyse avancée des données a disposition. En analysant les diffi-
cultés posées par ces images vis-a-vis des méthodes de segmentation
sémantique classiques, nous proposons un nouveau dispositif d’en-
trainement de réseau de neurones convolutifs.

Les travaux présentés dans le chapitre 4 s’appuient sur les expériences
présentées dans le chapitre 3. Ce chapitre introduit une nou-
velle approche basée sur l'entrainement contrastif. En exploitant
completement toutes les données a notre disposition, nous proposons
une approche permettant la segmentation sémantique d’images de ca-
talyseur issues de la tomographie électronique avec tres peu de données
annotées.

Le chapitre 5 est dédié aux travaux inspirés des méthodes de segmen-
tation vidéo. Sur la base des résultats du chapitre 4, nous exploitons
les résultats prometteurs obtenus dans le domaine de la segmentation
sémantique de vidéos, pour proposer une méthode de segmentation
interactive dédiée aux images de tomographie électronique.

En conclusion, nous faisons un récapitulatif des contributions de these,
présentées dans les chapitres précédents. Nous présentons également
plusieurs pistes pour de futurs travaux de recherche.
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2.1 Introduction

Dans la littérature, de nombreux travaux portent sur la segmentation
[11, 14, 59, 92]. Ici, nous nous intéressons a la segmentation dite sémantique.
La segmentation sémantique consiste a attribuer une catégorie a chaque pixel
d’une image. C’est une tache tres importante dans de nombreux domaines,
notamment en imagerie médicale [78], pour la conduite de véhicules auto-
nomes [10] ou bien dans notre cas, l'analyse de matériaux [57]. Cette étape
est souvent nécessaire préalablement a une analyse de forme par exemple. Les
méthodes de segmentation par apprentissage profond se basent typiquement
sur l'utilisation d’architectures neuronales entrainées avec de larges bases
de données. Ces méthodes présentent des avantages et des inconvénients,
dépendant de contraintes liées au type de données, au temps d’exécution ou
au temps d’entrainement.

Le cadre applicatif que nous considérons dans ce travail comporte deux
contraintes notables vis-a-vis de nombreux travaux de la littérature. Tout
d’abord, les données sont volumiques, les approches envisagées doivent donc
prendre en compte l'intégration d’une troisieme dimension spatiale. La prise
en compte de cette dimension augmente le nombre de parametres des archi-
tectures neuronales et en conséquence les ressources matérielles nécessaire a
leur traitement telles que la mémoire vive ou la puissance de calcul.

D’autre part, le volume de données annotées a disposition est extrémement
limité en nombre. La ou les méthodes classiques de 1’état de ’art nécessitent
d’immenses bases de données, il n’est possible d’avoir acces qu’a une quantité
tres limitée d’images. Pour tenter de palier a ces contraintes, il existe plusieurs
approches :

e Labellisation partielle, par des méthodes prenant en compte des
données partiellement annotées. Avec cette approche, il n’est plus
nécessaire de fournir des volumes completement annotés pour en-
trainer le réseau.

e Apprentissage avec peu de données, optimisant 1'utilisation des
données pour apprendre. Ce type de méthode exploite au mieux
les données disponibles, par exemple en apprenant des espaces de
représentation traduisant la structure des données d’apprentissage. Un
des moyens pour apprendre des espaces de représentation est d’utili-
ser 'apprentissage contrastif, en recherchant un espace dans lequel les
données qui se ressemblent sont proches selon une certaine fonction
de similarité.

e Apprentissage auto-supervisé, se passant completement de
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Segmentatlon de cellules [81

Compréhension de parties de football [21] Surveillance d’images satelhtes 3]

FIGURE 2.1 — Exemple de segmentation sémantique dans plusieurs domaines
d’applications.

données annotées, permettant un apprentissage sans supervision. Il
faut alors exploiter au maximum les données disponibles, soit en uti-
lisant le contexte des données, soit en transformant les données pour
en augmenter leur nombre.

Dans un premier temps, nous présenterons les méthode usuelles de segmenta-
tion sémantique d’images bidimensionnelles, et en particulier, aux méthodes
d’apprentissage profond. Puis, nous aborderons des approches relatives a la
segmentation sémantique volumique. Nous explorerons ensuite les différentes
méthodes d’apprentissage avec peu de données.

2.2 Segmentation 2D

De nombreuses méthodes ont ainsi été établies avant 1'utilisation de réseaux
de neurones : la classification de ’histogramme de I'image par I'estimation
automatique de seuil [65] ou de méthodes de classification de l'espace des
pixels [66], la fusion de régions [63], les champs aléatoires de Markov [72]
pour ne citer que quelques exemples. Nous ne considérons pas ce type de
méthodes dans cet état de ’art pour nous focaliser sur les méthodes basées
sur I'apprentissage profond.
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Nous introduirons tout d’abord le principe de base des réseaux de neurones
convolutifs. Puis une revue des différentes méthodes classiques de segmen-
tation sémantique sera établie. Nous détaillerons ensuite ’architecture des
réseaux de type encodeur-décodeur. Enfin, nous nous intéressons aux convo-
lutions a trous, qui permettent de réduire la charge en mémoire des méthodes
de segmentations.

2.2.1 Réseaux de neurones convolutifs

Depuis les années 2015, les méthodes dominantes en traitement d’image sont
basées sur 'apprentissage profond. L’apprentissage profond s’inspire de la
fagon dont fonctionne le cerveau humain. Les méthodes d’apprentissage pro-
fond utilisent des réseaux de neurones pour apprendre a partir d’'une grande
quantité de données. Récemment, les performances des méthodes d’appren-
tissage profond ont surpassé les performances humaines dans le cadre de la
classification d’images [2]. Un des points forts des méthodes d’apprentissage
profond est la diversité des applications dans lesquelles ces méthodes peuvent
étre utilisées. En effet, ces approches sont performantes dans beaucoup de
domaines avec beaucoup de types de données différentes sans modifier la
philosophie de base de 'apprentissage profond.

Les réseaux de neurones convolutifs (ou CNN pour Convolutional Neural Net-
work) sont parmi les plus utilisés en apprentissage profond dans le domaine
de la vision par ordinateur. Ils sont composés de plusieurs couches succes-
sives. Chaque couche est composée de neurones qui possedent en entrée les
neurones de la couche précédente. La valeur du neurone dépend de la fonction
de combinaison de la couche. Un réseau de neurones convolutif est constitué
de plusieurs couches successives, chacune avec une fonction bien précise : la
couche de convolution, la couche d’activation, la couche dite de pooling, la
couche completement connectée et enfin la couche de softmax. La couche
d’entrée est chargée avec les données de 1'image.

e La couche de convolution combine les différents neurones d’entrée
en effectuant une opération de convolution [Figure 2.2]. La convolution
entre la couche k£ —1 d’entrée X*~1 et le filtre ou noyau de convolution
w est définie comme suit :

Xl-’fj = (x *w)[i, j] E E Xf %J Wi, (2.1)

—Kn=—-K
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Avec N, la taille du filtre et

. Ainsi, chaque neurone ne dépend que d’un voisinage de neurone de
la couche précédente. Cette fenétre est appelée champ réceptif. Le
résultat y, appelé carte d’activation (activation map) ou plan descrip-
teur (feature map), est passé a la couche suivante. Les poids du filtre
w sont des parametres qui seront appris lors de I’entrainement, afin
d’extraire les caractéristiques utiles a la classification. En pratique,
plusieurs filtres sont utilisés. Si la taille de I'entrée de la couche de
convolution est W x H x C' W et H les dimensions de la couche et C'
le nombre de canaux de la couche d’entrée, la taille du plan descripteur
est W x H x I avec F le nombre de filtres.

) Champ Filtre Sortie
Entrée réceptif

FIGURE 2.2 — Résultat de la convolution pour la premiere valeur de la
matrice. Le filtre est appliqué autour de la premiere valeur et une somme
pondérée par les poids du filtre donne le résultat.

e La couche de pooling sert a sous-échantillonner ’entrée. Le but est
de réduire des dimensions spatiales de la couche d’entrée. Plusieurs
méthodes sont possibles, dont 1'average pooling ou le mazx pooling.
L’average pooling calcule la moyenne du voisinage de chaque des vec-
teurs descripteurs pour réduire la taille d’entrée, tandis que le max
pooling prend la valeur maximale du voisinage sur chaque dimension
du vecteur descripteur [Figure 2.3].

2|14(1]|2

318(4]|5 8|5
9/14|8|5 9
8|3|8]0

Entrée Sortie

FIGURE 2.3 — Exemple de maz pooling.
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e La fonction d’activation sert a introduire une non-linéarité dans
le réseau. Plusieurs fonctions d’activation existent, mais la plus com-
mune pour les CNN est la fonction Unité Linéaire Rectifiée (Rectified
Linear Unit ou ReLU). Elle transforme 'entrée en valeurs positives
en fixant a 0 les valeurs négatives :

frerv(z) = max(0, x) (2.2)

e La couche entierement connectée relie tous les neurones de la
couche précédente a chaque neurone de sortie [Figure 2.3]. Chaque
neurone X, de la couche k est obtenu en effectuant une somme
pondérée de tous les neurones de la couche précédente k — 1, ou a
chaque neurone Xj;;_; de la couche précédente est associé un poids
wjk qui sera appris a l'entrainement. De plus, un biais wg, qui n’est
pas combiné a un neurone est introduit. La valeur du neurone est :

Ni-1
X@k = Wo,k + Z Xj’k_l.wj’k (23)
j=1
Ce type de couche est utilisé soit comme une couche intermédiaire,
dites neurones cachés, soit comme couche de sortie. Lorsqu’elle est
utilisée a la fin du réseau pour les taches de classifications, le nombre de
neurones de sortie correspond au nombre de classes possibles. Chaque
neurone de cette couche correspond a la sortie du réseau pour chaque
classe.

X1k 10—»@

Ko ge— 10—»@
\@wak

tee @

FIGURE 2.4 — Exemple de neurone d’une couche entierement connectée.

e La fonction exponentielle normalisée (softmaz) est une fonction
de normalisation qui transforme la couche précédente en une probabi-
lité p € [0, 1] [Figure 2.5]. Pour chaque neurone de la couche précédente
Ui, la fonction softmaz s’écrit :
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N Zivzl evk

0.046
— - ]0937
0.017

Entrée Sortie

i (2.4)

FI1GURE 2.5 — Exemple de fonction softmazx.

Un réseau convolutif est une combinaison de ces différentes couches. Par
exemple, le réseau de classification d’image VGG [80] est composé de plu-
sieurs blocs [Figure 2.6]. Chaque bloc est composé de trois couches de convo-
lution suivit d'une couche d’activation ReLLU et d'une couche de max poo-
ling. L’avantage d’une approche convolutive est le nombre de parametres
a apprendre bien plus faible par rapport a une approche avec des couches
entierement connectée (appelé Multi-Layer Perceptron ou MLP). Le nombre
de poids ne dépend plus de la taille de la couche d’entrée. Ce type d’archi-
tecture est largement utilisé en vision par ordinateur, les images par nature
comportant un nombre de données unitaire important. Par exemple, pour
une image de la taille 100 x 100, une couche entierement connecté nécessite
de 10000 poids. Un filtre d’'une fonction convolutive de la taille 5 x 5 peut
traiter cette image avec seulement 25 poids.

convs

fc6 fe7 fe8
s

E L L ]
Tixlixsiz ]| 1x1x409% 1x1x1000
28%28x 512

56 x 56 x 256

11/ 112 x 128

224x224%x64

FIGURE 2.6 — Exemple d’architecture de CNN (VGG [74]). Ce CNN com-
portant des blocs de convolution (bleu), max pooling (rouge) et entiérement
connecté (vert)
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2.2.2 Entrainement d’un réseau de neurones

L’étape d’apprentissage permet d’optimiser tous les poids des couches. Pour
ce faire, une fonction de perte (loss function en anglais) est utilisée. Elle prend
deux parametres en entrée : la sortie p du réseau et la prédiction attendue y.
Une fonction de perte classique pour une tache de classification est I’entropie
croisée (cross-entropy) :

N
L(p,y) ==Y _vilogp: (2.5)
=1

Le but est alors de minimiser la fonction de cotit L en fonction des parametres
6 du réseau :

0 = argminL(0) (2.6)

Une méthode classique d’optimisation est I'algorithme de la descente de gra-
dient stochastique (Stochastic Gradient Descent ou SGD). C’est une méthode
itérative oli les poids sont progressivement mis a jour. Soit 6; les parametres
de la couche j, les parametres mis a jour éj sont calculés tel que :

~ oL
0. =0, —n— 2.7
J J Ui 89] ( )
Avec n le pas (learning rate) et gTLj le gradient de la fonction de cout par
rapport aux parametres ¢;. Ce gradient est calculé grace a la rétro propa-
gation du gradient de 'erreur de prédiction. L’enchainement des différentes
couches d’un réseau de neurones correspond a une composition de fonctions.
Le théoreme de dérivation des fonctions composées fournit une décomposition
du gradient en produit de gradients locaux associé a chaque couche :

OL L 90y 0054500,
0;  00n 00n_1 00,41 00;

(2.8)

La fonction de perte étant dérivable, le premier facteur peut étre calculé.
On remonte les différentes couches du réseau pour pouvoir calculer les autres
facteurs. Le gradient est propagé jusqu’a 'entrée du réseau, modifiant ainsi
tous les poids.

[’entralnement se déroule ainsi :
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e [’image d’entrainement est propagée dans le réseau, permettant de
fournir les neurones de sorties.

e La sortie du réseau est comparée a la sortie attendue grace a la fonction
de perte.

e Le gradient de la fonction de perte est calculé.

o A partir du gradient de la fonction de perte, le gradient est propagé
sur les autres couches, en partant de la derniere couche et en remon-
tant par composition jusqu’a la premiere couche, mettant a jour les
différents parametres.

Ces opérations sont répétées jusqu’a que les parametres du réseau convergent.
Généralement, au lieu de mettre a jour les poids apres chaque passage de
chaque image, les images d’entrainement sont regroupées en batchs. La fonc-
tion de perte globale a partir de la moyenne des erreurs calculées par les
fonctions de perte de chaque image.

2.2.3 Revue des méthodes de segmentation d’image
par apprentissage profond

La revue de Minaee et al. [60] classifie toutes ces méthodes de segmentation
en dix catégories :

e Réseaux Entierement Convolutif (FCN pour Fully Convolutional
Network) [53, 54, 90] : ces modeles s’appuient sur les CNN utilisés en
classification d’images, et sont détournés pour obtenir une classifica-
tion par pixel [Figure 2.7]. Ces méthodes ont 'avantage d’avoir une
base qui a déja fait ses preuves dans le domaine de la classification.
Ce sont des méthodes populaires et efficaces.

forward /inference

<

_ backward /learning

21

FIGURE 2.7 — Exemple de réseau entierement convolutif [54]. La derniere
couche de classification des pixels est une couche convolutive, contrairement
aux CNN utilisés en classification.
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e Réseaux Convolutif avec modéle probabiliste [11] : pour pallier
le manque de contexte des CNN; il est possible de coupler ceux-ci a un
modele probabiliste comme les champs aléatoires conditionnels. On a
donc une meilleure précision que les réseaux entierement convolutifs
grace a l'information apportée par le contexte.

e Encodeur-Décodeur : comme son nom l'indique, ce type de réseau
est composé de deux parties : I’encodeur et le décodeur. Du coté de
I’encodeur, il s’agit d’un réseau convolutif, tiré des architectures exis-
tantes et performantes dans le domaine de la classification d’images.
Un décodeur est ajouté avec pour but est de reconstruire le masque
de segmentation [Figure 2.8]. Comme pour les réseaux entierement
convolutifs, ces méthodes ont I'avantage de s’appuyer sur des modeles
performants, mais il est possible d’obtenir une perte de détails lors
de I'encodage a cause des réductions successives de résolutions. Un
exemple d’encodeur-décodeur est le réseau U-Net [78] et sa version
3D V-Net [59], que nous détaillerons dans les prochaines parties.

Input image Encoder Decoder
A A

A
.
=7 '
w
s

() Convolutional layer () Upsampling layer
@ Pooling layer @ Encoder outputs

@ Decoder outputs (pixel-wise feature maps)

FIGURE 2.8 — Exemple d’encodeur-décodeur [83].

e Réseaux de détection d’objets R-CNN [52] : ce sont des archi-
tectures fonctionnant en deux étapes. Des réseaux de détections d’ob-
jets détectent tout d’abord les objets dans les images avec une boite
englobante, puis chaque boite est ensuite segmentée pus précisément.
Contrairement aux précédents réseaux, il y a trois sorties pour ce type
de modele : une boite englobante de 'objet détecté, sa classe ainsi que
sa segmentation dans la boite englobante [Figure 2.9].

e Modeles convolutif a trous [14] : un taux de dilatation est in-
troduit aux couches convolutives. Les filtres de convolutions peuvent
alors s’appliquer sur des pixels non adjacents, augmentant le champ
réceptif, sans augmenter le nombre de parametres de la couche de
convolution. Ce taux de dilatation peut étre introduit dans chacune
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R-CNN: Regions with CNN features
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FIGURE 2.9 - Schéma de R-CNN [33]. Un module de segmentation
sémantique donne le masque de segmentation du masque.

des méthodes citées ci-dessus, des lors qu’une couche convolutive a été
utilisée. Ce type de convolution sera abordé dans la suite du chapitre.
e Modéles multiéchelle et pyramidaux [32] : la sortie de plusieurs
couches convolutives est utilisée a plusieurs échelles pour capter I'infor-
mation localement, mais aussi I'information sur le contexte de 'image

[Figure 2.10].

(384x384x3)

1x class score 1x class probability

(3sax3saxa1)

(38ax384x21)

16x branch |2ax24x512

1f2x class score 1U2x class

(192x192x21)
(192x192x21) probability

(192x192x21)

32x branch [12x

- 1

J4x class score dx class
(96x96x21) probability

FIGURE 2.10 — Schéma d’un modele multiéchelle [32]. Chaque étage corres-
pond a une résolution différente.

e Réseaux de neurones récurrents [77] : ce type de réseau est uti-
lisé pour modéliser des dépendances des pixels sur le court ou le long
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terme. Initialement, ce type de réseau a été développé pour des appli-
cations sur des données temporelles comme des signaux ou des vidéos.
La notion de court et long terme peut étre adaptée a la segmentation
d’image en utilisant la notion d’échelle des modeles pyramidaux, ou
en 3D, par des notions de plans en fonction d'un axe. Les réseaux
récurrents s’appuient sur des réseaux convolutifs pour parcourir les
images et en extraire les caractéristiques.

e Modeles basés sur Pattention [13] : ces modeles utilisent le prin-
cipe d’attention des réseaux de classification. Le mécanisme d’atten-
tion permet de guider le réseau sur les zones de l'image jugée im-
portantes [Figure 2.11]. Ce principe est utilisé initialement dans des
réseaux de traduction de phrases pour mettre en évidence sur les liens
entre les mots. Cette technique peut également étre adaptée pour la
segmentation d’images.

FIGURE 2.11 — Image (gauche) et la carte d’attention générée par un modele
d’attention (droite) [13].

e Réseaux antagonistes génératifs (GAN) [55] : ces réseaux pos-
sedent deux sous-réseaux rentrant en compétition. Le réseau dit
générateur crée un masque de segmentation et un réseau dit discri-
minateur essaie de déterminer si le masque provient du générateur
ou est un masque réel. La structure du générateur peut étre celle
d’une méthode citée au précédemment, le but du discriminateur étant
d’améliorer la précision du générateur [Figure 2.12].

e CNN avec un modele de contour actif [43] [29] : Un modele de
contour actif modélise une courbe déformable pour épouser le contour
des objets a segmenter [Figure 2.13]. Cette technique s’applique soit
en post traitement, soit comme guide pour formuler une fonction de
perte.

e Transformeur visuel (Vision Transformer ou ViT) [26]
récemment, les architectures de type transformeur ont permis
d’énormes progres dans le domaine du traitement automatique du
langage naturel (Natural Language Processing ou NLP) [86]. Ces
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FIGURE 2.12 — Schéma de fonctionnement d’un réseau antagoniste génératif.

FI1GURE 2.13 — Un post-traitement utilisant un modele de contour actif pour
la segmentation d’images médicales [29].

méthodes fonctionnent a ’aide d’un mécanisme d’attention. Cette
couche d’attention fait office de mémoire et permet de traiter un
nombre important de données séquentielles tout en gardant un
contexte général. Un des avantages des transformeurs est leur capa-
cité a étre facilement parallélisable, permettant un entrainement avec
un grand nombre de données. Les transformeurs visuels traitent une
image découpée en de nombreux patchs sous forme de vecteur 1D en-
codés avec un transformeur classique [Figure 2.14]. 1l est a noter que
les transformeurs visuels sont une des rares méthodes de segmentation
sémantique avec apprentissage profond qui ne possede pas de couche
de convolution.

Pour conclure cette revue, beaucoup de ces méthodes s’appuient sur des
encodeurs-décodeurs. En effet, ce sont ces types de réseau qui ont réussi les

premiers a obtenir de bons résultats lors des challenges majeurs de segmen-
tation sémantique tel que PASCAL VOC [28].

Dans la suite de ce chapitre, nous étudions le réseau U-Net qui est une ar-
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FIGURE 2.14 — Schéma d’un transformeur visuel ou chaque image est
découpée en patchs qui seront encodés avec un transformeur de traitement
automatique du langage naturel [26].

chitecture type encodeur-décodeur. Ce réseau a été initialement mis au point
pour la segmentation d’images médicales, ou peu de données d’entrainement
sont disponibles [78]. Egalement, dans notre application ou l'aspect volu-
mique est primordial, les méthodes de convolutions a trous seront abordées
dans la suite de ce chapitre [11]. Ces méthodes permettent d’augmenter le
champ réceptif tout en réduisant la charge en mémoire du réseau. Cette
réduction peut alors permettre d’implémenter des approches de segmenta-
tion volumique, plus gourmandes en ressources que leurs contreparties ne
segmentant que des images bidimensionnelles.

2.2.4 Réseaux de type Encodeur-Décodeur

Les réseaux de ce type sont les premiers a avoir été introduits en segmentation
sémantique [31]. A titre d’exemple, nous allons ici nous focaliser sur le réseau
U-Net qui est I'un des plus utilisés. L’article original d’U-Net est en passe
de devenir larticle scientifique le plus cité, tous domaines confondus. U-Net
[78] est un réseau classique de I’état de I’art en segmentation sémantique par
approches d’apprentissage profond.

Comme indiqué précédemment, il fait partie des réseaux de type encodeur-
décodeur, qui ont déja fait leurs preuves sur des bases de données telles que
PASCAL VOC [28], contenant 20 classes d’objets visuels dans une scene
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réaliste [54]. La spécificité d’U-Net est d’avoir été con¢u pour la segmen-
tation d’images médicales, dont le volume de données disponibles n’est pas
comparable aux jeux de données d’images plus classiques. Les exemples d’uti-
lisation de U-Net montrent qu’il est possible apprendre une tache de segmen-
tation avec tres peu de données, grace a des connexions entre ’encodeur et
le décodeur qui permettent d’améliorer la précision du réseau en apportant
de l'information haute définition lors du décodage [Figure 2.15].

Une innovation de U-Net est l'introduction de courts-circuit entre 1’enco-
deur et le décodeur. Cette caractéristique permet de limiter le probleme de
diminution du gradient. Lors de la rétro propagation du gradient, plus le gra-
dient remonte de couches, plus les erreurs d’approximations numériques dues
au calcul discrétisé augmentent. Cette diminution de la valeur du gradient
rend difficile d’entrainer les premieres couches d’un réseau tres profond. Ces
courts-circuits entre encodeur et décodeur réduisent fortement ce phénomene.
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FIGURE 2.15 — Architecture d’U-Net. La premiere moitié de ’architecture
est 'encodeur, la deuxieme partie est le décodeur [78].

Encodeur. L’encodeur est construit avec plusieurs blocs composés de 2
couches de convolution avec un fitre 3x3, suivie d’une fonction d’activation
de type ReLLU (ReLU pour Rectified Linear Unit) puis d’une couche de max
pooling 2times?2. A chaque étape, la dimension des vecteurs descripteurs est
doublée di aux couches convolutives et la résolution est réduite de moitié
avec la couche de max pooling. A la sortie de I’encodeur, une représentation
de 'image d’entrée dans ’espace des descripteurs est obtenue.
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Décodeur. Le décodeur est composé tout d’abord d’une augmentation de
résolution avec une couche convolutive transposée (déconvolution ou up-
convolution). En méme temps, comme précédemment, le nombre de dimen-
sions des vecteurs descripteurs est réduit d’un facteur deux a chaque aug-
mentation d’échelle. Ici, a chaque couche du décodeur, le plan descripteur
de la couche correspondante de I'encodeur est concaténée au résultat. Puis
une convolution 3x3 est réappliquée. C’est une des spécificités d’U-Net qui
améliore la reconstruction de la carte de segmentation en incluant des ca-
ractéristiques haute définition lors du décodage. A la sortie du décodeur,
I'image obtenue est de méme résolution que l'image d’entrée. Une couche
convolutive 1x1 permet de réduire le nombre de dimensions des vecteurs des-
cripteurs au nombre de classes souhaitées. Une fonction soft-maz est ensuite
calculée, permettant d’obtenir la probabilité d’appartenance de chaque pixel
a chaque classe. Ce sont ces sorties qui sont utilisées pour le calcul de la
fonction de perte, pour chaque pixel.

Entrainement. Les images et leur masque de segmentation sont utilisés pour
I’entrainement. La fonction de perte utilisée, dans le cas d’une segmentation
sémantique binaire, est une entropie croisée appliquée a chaque pixel x, puis
la moyenne est calculée pour I’ensemble des pixels. Le réseau est représenté
par une fonction F' prédisant la probabilité p d’appartenir a une classe objet.
Les données estimées par le réseau sont notées p = F(z). La vérité terrain
du pixel z est notée T ou = 1 si le pixel est un pixel objet et £ = 0 si le
pixel appartient au fond. 2 correspond a ’ensemble des N pixels de I'image.

E(z) = —%chlogp (2.9)

Augmentation de données. ’augmentation de données est une étape im-
portante lorsque l'on dispose de peu d’images. Elle consiste a augmenter le
jeu d’entrainement en ajoutant numériquement des images et des masques
obtenus, en transformant une image d’entrainement a partir de transforma-
tions. Comme exemple de transformations classiques, il est possible de citer
des opérations géométriques de rotation, translation, changement d’échelle
ou des opérations modifiant le niveau de gris de 'image. Elle permet d’aug-
menter artificiellement le set d’entrainement pour le rendre plus résilient aux
transformations.
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2.2.5 Convolution a trous

Les convolutions sont des opérateurs utilisés dans tous les CNN présentés
précédemment. modifier cette brique permet d’avoir un impact considérable
sur les résultats, quelle que soit la méthode choisie.

La convolution a trous est un outil permettant de controler explicitement la
résolution et le champ réceptif des descripteurs grace a l'introduction d’un
taux de dilatation a la convolution classique. Le taux de dilatation r permet
de controler le champ réceptif de la convolution. La convolution a trous est
définie comme suit :

bli) = > ali + r.k].w[k] (2.10)

k

Avec i la position dans le plan descripteur de sortie b, w le filtre de convolution
et a le plan descripteur d’entrée.

Avec cet opérateur, il est possible d’obtenir un champ réceptif plus grand
sans augmenter le nombre de poids des filtres. Le cas particulier de r = 1
permet d’obtenir une convolution classique [Figure 2.16].

r=1 r=2

F1GURE 2.16 — Convolution classique a gauche et convolution a trous avec
un taux de dilatation r = 2 a droite. Le champ réceptif est représenté en
orange.

La convolution a trous est 'opérateur du réseau DeepLab [11]. Les auteurs de
DeepLab utilisent une architecture multiéchelle : I'image d’entrée est utilisée
dans plusieurs réseaux convolutifs a différents champs réceptifs pour a la fois
capturer l'information locale et I'information sur le contexte. Un décodeur
simple combine ensuite les résultats a plusieurs échelles pour obtenir la carte
de segmentation. En utilisant ainsi les convolutions a trous, des convolutions
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avec des grands champs réceptifs sont calculées sans augmenter le nombre de
parametres [Figure 2.17]. Les différentes versions de DeepLab (DeeplLabv3
[12], DeeplLabv3+ [14]) proposent des améliorations de l'intégration de la
convolution a trous, notamment par l'utilisation de la convolution a trous
dans les couches tres profondes ou encore l'utilisation des convolutions a
trous séparables.
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FIGURE 2.17 — Champ réceptif a plusieurs taux de dilatation [11]

Atrous Spatial Pyramid Pooling

Un autre avantage de cet opérateur est la réduction de la mémoire utilisée.
Dans le cadre applicatif avec des données volumiques, les types de réseaux 3D
possedent plus de parametres a optimiser, multipliant toutes les opérations
par une nouvelle dimension. Cette convolution ”creuse” est une solution pour
gagner en performance et en utilisation de ressources. La partie suivante
aborde les architectures intégrant la troisieme dimension.

2.3 Segmentation 3D

Dans le cas de la segmentation 3D, un des plus grands défis a relever est la
contention sur les ressources, calcul et mémoire, associées aux réseaux convo-
lutifs. En effet, en ajoutant une dimension supplémentaire, les couches de
convolutions comportent plus de parametres. La table 2.1 compare le nombre
de pixels d’une image d’un jeu de données populaire et d'un équivalent volu-
mique hypothétique en ajoutant une dimension de taille égale a la plus pe-
tite dimension spatiale de I'image 2D. Ces réseaux s’appuient sur un grand
nombre de filtres de convolution pour encoder l'information. Le stockage
nécessaire pour chaque pixel en 2D, doit étre effectué pour chaque voxel d’un
volume en 3D. Il en est de méme avec les filtres de convolutions. Pour une
convolution 2D avec un filtre 3 x 3,1l y a 9 poids a entrainer. Comparative-
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Jeu de données

Taille des images

Nombre de pixels

Voxels si volume

MNIST [23]
CIFAR-10 [42]
PASCAL VOC [28]
COCO [48]
DIV2K [1]

28 x 28
32 x 32
480 x 364
640 x 480
2560 x 1440

784
1024
174720
307 200
3 686 400

21 952
32 768
63 598 080
147 456 000
5 308 416 000

TABLE 2.1 — Table comparant la différence de quantité de pixels entre un
jeu de données d’images bidimensionnel et la quantité de voxels de ce méme
jeu de données avec une hypothétique troisieme dimension.

ment, une convolution 3D avec un filtre 3 x 3 x 3, nécessite d’entrainer 27
poids. Il faut donc des méthodes pour traiter cette quantité de données de
maniere efficace, sous peine de manquer de ressources.

2.3.1 Modéles 3D

Il est intéressant d’étudier une architecture comme U-Net se comporte avec
des convolutions 3D, et si I'ajout de la 3°dimension a un impact significatif.

V-Net [59] est I’extension en 3D du réseau U-Net vu précédemment. La struc-
ture de V-Net est similaire a celle de U-Net [Figure 2.18] :

e Couches convolutives : les convolutions sont maintenant des convo-
lutions 3D avec un noyau de convolution 5 X 5 X 5.

Entropie : dans le cas de 'entropie croisée [Formule 3.1], le nombre
de voxels dans chaque classe induit un biais sur la fonction de perte, ce
qui peut provoquer des erreurs de segmentation dans le cas ou 1'objet
est faiblement représenté. C’est généralement un probleme pour les
volumes 3D d’imagerie médicale ou les ratios des nombres de voxels
entre classes peuvent étre tres importants. Un poids pour controler
I'influence de chaque classe en fonction de leur nombre peut étre in-
troduit. Cette nouvelle fonction de perte est appelée entropie croisée
pondérée. Cependant, le ratio des populations entre les voxels de la
classe objet et les voxels de la classe fond doit étre préalablement
connu.

Fonction de perte : les auteurs de V-Net introduisent une fonction
de perte basée sur le coefficient de Sgrensen-Dice, ou A est le volume
prédit et B la vérité terrain :

2|AN B|

D(A B)=1— 2211 B1
AB)=1= B

(2.11)
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FIGURE 2.18 — Architecture de V-Net, analogue a celle de U-Net, mais avec
des convolutions 3D [59].

V-Net parvient ainsi a obtenir de tres bons résultats lors du challenge PRO-
MISE2012 [50] en utilisant 50 IRM de prostates pour I'entrainement.

2.3.2 Modele 2D par plan et modele 3D

Dans les parties précédentes, des exemples d’architecture réseau 2D et 3D
ont été présentés. Dans le cas de la segmentation volumique, il est possible
d’avoir recours a un modele 2D méme si les données sont volumiques. En
effet, un volume de données 3D peut étre vu comme une pile d’images en
2D. Dans ce cas, il est possible d’appliquer un modele 2D sur chaque plan de
maniere indépendante. Cette procédure a I'avantage d’éviter le probleme de
mémoire des approches 3D. Cependant, la prise en compte de la continuité
des plans est perdue [Figue 2.19]. On peut alors se demander quelle approche
est la plus efficace.

Une telle comparaison a déja été réalisée [39]. Un réseau de type U-Net en
2D et 3D ont été mis a 1’épreuve sur des volumes d’imagerie médicale (foie,
rein, rate, pancréas). Les deux types de réseaux ont ainsi été entrainés sur
100 époques sur la méme base d’apprentissage. La fonction entropie croisée
pondérée est utilisée pour les deux architectures. Les deux modeles sont
évalués sur les mémes 16 volumes, avec une étape de cross-validation, c’est-a-
dire que les images sont différentes entre chaque expérimentation, mais iden-
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FIGURE 2.19 — Différences entre modele 3D (haut) et modele 2D plan par
plan (bas).

tiques entre la version 2D et 3D. L’expérimentation est répétée 80 fois pour
chaque organe. Les résultats [Figue 2.20] montrent que I’approche U-Net 2D
est bien plus performante que la variante 3D sur la plupart des organes testés
(foie, rate et reins). Pour le pancréas, ou les images ont un faible contraste,
U-Net 3D obtient cependant des résultats légerement meilleurs.

DSCs: Mean+Std. Median~IQR
Organ 2D U-Net 3D U-Net || 2D U-Net 3D U-Net
Liver 0.94+0.03" 0.93£0.04 || 0.95~0.02"" | 0.94~0.03

E3 L2 g

R. kidney || 0.91+0.05 0.89+0.05 || 0.92~0.03 0.90~0.05
L. kidney || 0.92:£0.05"" | 0.86+0.14 || 0.93~0.03"" | 0.89~0.08
Spleen 0.930.04 0.92+0.04 || 0.94~0.03 0.93~0.03
Pancreas || 0.57+0.19 0.590.15 || 0.60~0.21 0.61~0.21

FIGURE 2.20 — Résultats de la comparaison entre U-Net 2D et 3D. U-Net
2D surclasse la version 3D dans la plupart des cas [39].

Ces travaux s’intéressent également a 'utilisation de ressources de calcul et
de mémoire et montrent que ’approche 2D consomme bien moins de mémoire
et est également plus rapide que sa contrepartie 3D [Figure 2.21].

Pour conclure, les approches 3D, en plus de demander plus de ressources a
cause de leur structure, sont dans le meilleur des cas présentés aussi perfor-
mant que les approches "plan par plan”. Pour la suite de ces travaux, nous
nous intéresserons exclusivement a des méthodes 2D, plan par plan.
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GPU-Performance: Memory Time

Training [MiB] Application [MiB] Training [min:sec] Application [sec]
Organ 2D U-Net 3D U-Net | 2D U-Net 3D U-Net || 2D U-Net 3D U-Net 2D U-Net 3D U-Net
Liver 1693 10957 1693 9117 9:26 10:07 1.47 3.18
R. kidney 1693 10957 1693 9117 9:28 10:07 0.40 0.55
L. kidney 1693 10957 1693 9117 9:26 10:07 0.40 0.55
Spleen 1693 10957 1693 9117 9:27 10:08 0.40 0.55
Pancreas 1693 10957 1693 9117 9:28 10:08 0.40 0.55
Mean=£Std. 1693£077 [ 109570 [ 1693607 [ 911740 [ 9:2740:007 [ 10:07£0:01 [ 0.61:0.43 1.07£1.05
Median~IQR 1693~07 | 10957~0 | 1693~07 | 9117~0 9:27--0:01* 10:07~0:01 | 0.40~0.003* | 0.55~-0.001
Mean Improvement 647.19% N/A 538.51% N/A 107.13% N/A 175.22% N/A
Median Improvement || 647.19% N/A 538.51% N/A 107.07% N/A 137.10% N/A

FIGURE 2.21 — Performance d’U-Net 2D et 3D. U-Net 2D est plus efficace
en utilisation de la mémoire du GPU et est également plus rapide qu’U-Net
3D [39].

2.4 Segmentation avec peu de données an-
notées

Dans le cas de méthodes classiques par apprentissage profond, il est impor-
tant d’avoir un nombre conséquent de données annotées qui seront utilisées
pendant la phase d’entrainement. Les données de matériaux issues de tomo-
graphie électronique ne sont pas courantes dans la littérature. Comparative-
ment aux 250 000 pixels d'une image 500x500 a annoter, il y a 125 000 000
de voxels a annoter pour un volume 500x500x500. De plus, la nature com-
plexe des images nécessite de faire appel a un expert. Il est ainsi fastidieux et
cotiteux en temps d’annoter une telle quantité de données. Cette partie met
en avant les méthodes utilisées dans la littérature pour entrainer un réseau
de neurones profond avec peu de données annotées.

2.4.1 Annotations partielles

Cette premiere approche consiste a exploiter des données qui n’ont pas été
completement annotées. En demandant de ne labelliser qu'une infime par-
tie des données disponibles, la charge de travail pour I’annotateur est gran-
dement réduite. Dans cette configuration, deux cas de figure peuvent nous
intéresser [Figure 2.22] :

e Segmentation semi-automatique : I'utilisateur segmente une par-
tie du volume (quelques plans) qui sera utilisée pour I’entrainement,
puis la totalité du volume est passée dans le réseau afin d’obtenir une
carte de segmentation du volume entier.

e Segmentation automatique : le réseau de neurones est entrainé
avec plusieurs plans provenant de plusieurs autres volumes. La
méthode est ainsi capable de segmenter de nouveaux volumes sans
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nouvel apport de connaissance.

Pour ces deux approches, il existe déja dans la littérature des exemples
concluants.

Plans d’entrainement Volume d’évaluation
Plans d’entrainement Volume d’évaluation

FIGURE 2.22 — Configuration pour la segmentation semi-automatique (haut)
et configuration pour segmentation automatique (bas).

Dans [20], Parchitecture est V-Net et trois volumes de cellules embryonnaires
de rein d’amphibien (Xenopus) sont utilisés. Pour chaque volume, une image
est labellisée pour chaque plan xy, xz et yz. Il y a donc trois images pour
I’entrainement pour chaque volume. Les données non annotées sont prises en
compte par I'introduction d'une nouvelle classe "non labellisé”. Trois classes
différentes sont utilisées : "non labellisé”, "objet” et ”fond” [Figure 2.23].
La fonction de perte employée est I'entropie croisée pondérée ou le poids
dépend de chaque classe. Le poids pour les classes "objet” et ”fond” est
fixé a 1 et le poids de la classe non labellisé a 0. Les voxels de la classe
"non labellisée” ne contribuent ainsi plus a la fonction de perte, le réseau se
focalisant uniquement sur les voxels des classes "objet” et ”fond”, comme lors
de I'entrainement classique d’un réseau U-Net. Le réseau peut ainsi prendre
en charge des volumes non annotée en entrée.

Cette approche présente une solution potentielle a notre problématique
générale. En effet, la reconstruction de volume a partir de quelques plans
annotés est un probleme intéressant a étudier dans le cas ou 'on veut mini-
miser le temps d’annotation. Nous verrons dans la partie suivante que cer-
tains travaux vont encore plus loin en se passant complétement de 'étape
d’annotation.
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FIGURE 2.23 — Exemple d’image partiellement annotée (2D).

2.4.2 Few shot Learning

Le few shot learning est une autre approche de la segmentation avec peu de
données labellisées. Le but est d’entrainer un encodeur avec peu d’exemples
de plusieurs objets différents, avec pour objectif d’avoir appris 'acte d’ap-
prendre. Avec peu de données, cette méthode est inspirée de la maniere dont
les enfants apprennent a reconnaitre des objets. Par exemple, lorsqu’un enfant
n’a jamais vu un animal, il saura reconnaitre ses principales caractéristiques,
telles que le nombre de pattes, la forme des oreilles, le type de pelage, du
fait de son expérience avec d’autres especes animales. Un adulte va alors
lui donner le nom de I'animal. L’enfant pourra ainsi reconnaitre d’autres in-
dividus de la méme espece, en ayant comme base d’apprentissage un seul
exemple [22, 76]. L’objectif recherché est d’apprendre au réseau a répliquer
ce comportement, en apprenant tout d’abord sur une petite base de données,
appelée base support, constitué de N classes comportant un petit nombre
K d’exemples chacune (typiquement K < 10). Pendant la phase de test, le
réseau devra prédire la classe d’images requétes qu’il n’a jamais vues [Figure
2.24].

Le Few Shot Learning peut étre appliqué au cas de la segmentation. On parle
de Few Shot Segmentation. Pour une tache de segmentation, il y a ainsi deux
entrées : un support et une requéte. Le support est composé de paires image et
de sa carte de segmentation correspondante. La requéte correspond a I'image
a segmenter. La sortie est le masque de segmentation de l'image requéte.
Le réseau va donc utiliser I'information dans le support pour segmenter la
requéte. Par exemple, considérons une image avec un chat et un chien. C’est
I'image requéte. Si le support est composé d’une image de chien et de son
masque de segmentation, la sortie attendu est le masque de segmentation
du chien dans l'image requéte. Si le support est composé d'une image de
chat, la sortie attendu est le masque de segmentation du chat. Le support
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FIGURE 2.24 — Principe du few shot learning.

donne ainsi la tache de segmentation a effectuer. L’objectif principal est de
construire un réseau suffisamment généraliste pour extraire les informations
générales de I'image, puis de fournir une requéte au réseau pour le guider dans
la segmentation des images de classes inconnues du réseau [Figure 2.25].

Pour effectuer une tache de Few Shot Segmentation, il est possible d’utiliser
un réseau guidé [75]. Le réseau guidé est composé d’un encodeur-décodeur
classique, avec en entrée la requéte. L'image du support et ses annotations
sont encodées par un réseau convolutif. Le plan descripteur résultant est
utilisé pour le guidage du décodeur en le fusionnant au plan descripteur de
I'encodeur [Figure 2.26]. Il est possible de paramétrer de plusieurs manieres
ce type de réseau, en modifiant par exemple la facon d’intégrer 'image du
support aux annotations.

2.4.3 Approches auto-supervisées

Il existe des méthodes n’utilisant aucune de labellisation. Sans données an-
notées, 'apprentissage ne peut s’effectuer qu’avec I'image d’entrée. Plusieurs
pistes sont envisageables. Par exemple, le contexte est utilisé pour apprendre
des représentations visuelles [25].

Dans ces travaux, une tache prétexte est définie. Elle consiste par exemple
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FIGURE 2.25 — Principe du few shot segmentation.

Support Task Representation

Annotations Query Image T Output
Support __ Query
Features o 2

o .
> > -|m|= °
° .
Positive Negative

FIGURE 2.26 — Exemple d’un réseau guidé ou le support est encodé puis
utilisé pour guider I'encodeur-décodeur [75].

a prédire le positionnement relatif de plusieurs patchs d’images. Avec une
image d’entrainement en entrée, deux patchs sont extraits a des endroits
aléatoires de I'image. La tache a accomplir est de prédire le positionnement
du premier patch par rapport au second patch, ¢’est-a-dire si le premier patch
est a droite, a gauche, plus haut ou plus bas dans I'image que le second
patch [Figure 2.28]. L’intuition derriére cette méthodologie est qu'il est plus
facile d’effectuer cette tache lorsque I'on a reconnu le contenu de I'image. En
entralnant un réseau qui a de bons résultats sur cet exercice, celui-ci sera
capable d’apprendre de bonnes représentations visuelles.

L’architecture utilisée est un réseau convolutif pour la représentation visuelle,
puis une couche completement connectée pour la prédiction de la position
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Example:

FIGURE 2.27 — La tache a réaliser dans le cadre de I'utilisation de contexte
pour apprendre des représentations visuelles. Le but est de prédire ou le
patch rouge se situe par rapport au patch bleu. En essayant de répondre aux
questions 1 et 2, on remarquera que la tache est bien plus facile des que 'on
reconnait l'objet en question [25].

relative. Les deux patchs sont passés dans le réseau convolutif puis, les deux
sorties sont mises en entrée de la couche completement connectée. Le résultat
est comparé a la vérité terrain qui est connue méme sans annotations. Lorsque
ce réseau est utilisé pour reconnaitre des objets, seul le réseau convolutif est
gardé.

Une autre approche consiste a cacher une partie d’'une image. La tache
prétexte est de reconstruire la partie manquante de l'image [68, 24, 6].
L’image prédite est ensuite comparée a l'image originale. De méme que la
prédiction du contexte, il est plus simple de remplir la section manquante
si le contenu de I'image est reconnu. En apprenant a reconstruire les pixels
manquants, le réseau apprend ainsi une bonne représentation visuelle.

Dans [68], un réseau antagoniste génératif (Generative Adversarial Network
ou GAN) est utilisé. Pour générer le patch manquant, un encodeur-décodeur
est entrainé avec une fonction de perte antagoniste. Cette fonction de perte
est calculée grace a un deuxieme réseau, le discriminateur. Le but de ce
discriminateur est de reconnaitre si le patch en entrée est la vérité terrain ou
un patch généré par I’encodeur décodeur. Une fois appris, pour effectuer la
tache de classification, la partie décodeur est remplacée par une couche de
classification.
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FIGURE 2.28 — La tache a réaliser est de remplir une image partiellement
masquée (gauche). Si le résultat est probant (droite), le réseau aura appris
une représentation visuelle correcte [68].

2.4.4 Apprentissage contrastif

Le Contrastive Learning est une méthode d’apprentissage d’identification
d’objets similaires. Le principe est de se servir d'un réseau profond pour
projeter les données d’entrées dans un espace latent de plus petite dimen-
sion en imposant que les données similaires seront proches dans I'espace la-
tent et les données différentes seront éloignées. Ce module est appelé pro-
jecteur. On utilise ainsi une fonction de perte dite ”contrastive” opérant
sur des paires d’exemples soit positives si les exemples sont similaires, soit
négatives s’ils sont différents. La fonction de perte sera minimale soit lorsque
les exemples d'une paire positive sont proches, soit lorsque les exemples d’une
paire négative sont éloignés [Figure 2.29]. Comme les deux exemples d’une
paire sont transformés par le méme réseau, qui possede donc deux entrées,
celui-ci est qualifié de réseau siamois. L’avantage de cette méthode est que
I’on peut construire des paires positives sans connaitre le moindre label. De
plus, lorsque cette information de classe est disponible, les éléments de la
paire peuvent étre choisis avec soin pour réduire le nombre de données d’en-
tralnement.

Paire Positive Paire Négative

- = KO
) Sl 2E

Fonction de perte contrastée minimale si proches Fonction de perte contrastée minimale si éloignés

FIGURE 2.29 — Exemple de paire positive et de paire négative et leur in-
fluence sur la fonction de perte contrastive.
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e Approche auto-supervisée : pour une approche auto-supervisée du
Contrastive Learning, I'information sur les classes des images n’est pas
disponible. Des paires positives et négatives peuvent tout de méme
étre construites. Une paire positive est constituée de deux images
ayant subi chacune une transformation différente [Figure 2.30]. Les
deux images étant issues de la méme image originale, elles possedent
la méme classe sémantique. Pour une paire négative, deux images
différentes de la base d’entrainement forment la paire. La fonction
de perte contrastive permet d’entrainer un projecteur sans posséder
les annotations de la base de données. Pour effectuer une tache de
segmentation, un module de classification est concaténé a la sortie
du projecteur. Classiquement, une machine a vecteurs de support
(Support-Vector Machine ou SVM) est entrainée de maniere super-
visée. Cependant, les SVM nécessite bien moins de données annotées.
Il est alors possible d’entrainer une approche auto-supervisée sur une
tres large banque d’images, ou ’annotation n’est pas nécessaire. Le
classifieur est ensuite entrainé avec un nombre plus réduit de données
labellisées. Plusieurs méthodes de la littérature ont mis en place cette
architecture, étudiant notamment différentes fonctions de similarité,
la présence de projecteur, ou bien des modifications sur la propagation
du gradient [15, 34, 17].

Maximize agreement

Zi ;
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h,; +— Representation — h;
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( T ‘i:J )
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FIGURE 2.30 — Schéma d’un réseau siamois. x correspond a 'image d’entrée
modifiée par deux transformations aléatoires 7. Z; et 2; forment ainsi une
paire positive, qui passe dans deux encodeurs f qui partagent les mémes
poids. f(Z;) et f(Z;) sont ensuite projetés dans un espace dans lequel il est
possible de les comparer grace a la fonction de similarité [15].

e Approche supervisée : dans une approche auto-supervisée, lors de
la création de paires négatives, deux images de la méme classe peuvent
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étre sélectionnées puisque l'information de classes n’est pas connue.
Les méthodes auto-supervisées comptent sur le nombre d’exemples
présent dans la base de données d’entrainement pour minimiser ce
probleme, contraignant cette approche a un nombre important de
données. Cependant, cette erreur de catégorisation contribue tout
méme a une perte de performance. L’apport de l'information de la
classe peut corriger cette erreur [Figure 2.31]. De travaux récents [40]
introduisent de nouvelles fonctions de perte et prennent mieux en
compte ces erreurs potentielles dans la création des paires négatives.

Anchor Negatives Anchor Negatives
- .
. i

o ; -
L ? d ~ il [_ k4 i

Self Supervised Contrastive Supervised Contrastive

FI1GURE 2.31 — A gauche, I'approche auto-supervisée et a droite, I’approche
supervisée. A gauche, I'image du chien encadré en rouge est incorrectement
catégorisée en paire négative avec l'image de chien encadré en noir. Avec
I'information de la classe, il n’est plus possible de produire cette erreur.

Les approches contrastives sont intéressantes parce qu’elles exploitent au
mieux les données disponibles, qu’elles soient annotées ou non. Pour notre
problématique, comme la quantité de données est limitée, il est intéressant
de pouvoir exploiter toutes les données disponibles.

2.5 Segmentation d’objet vidéo

Récemment, des approches de segmentation d’objet vidéo mettent en avant
de nouvelles méthodes permettant de combler le manque d’annotations. En
effet, dans le domaine de la segmentation vidéo, il est également cotiteux d’an-
noter manuellement une vidéo entiere. La tache est fastidieuse et 1’énorme
quantité de données disponible rend difficile 'apprentissage de méthode de
segmentation de vidéo. Une approche intéressante pour notre domaine d’ap-
plication est la segmentation interactive. Par ce type d’approche, un an-
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notateur guide un réseau de neurone profond afin de segmenter une vidéo
a l'aide de quelques clics. De telles performances sont possibles grace aux
réseaux a mémoire, con¢u pour propager un masque de segmentation a tra-
vers toute une vidéo. A l'aide d'un module de mémoire, une référence de
I'objet a segmenter est sauvegardée puis mise a jour au fil de la progression
de la segmentation de la vidéo.

Ces méthodes issues du domaine de la segmentation vidéo peuvent faire 1'ob-
jet d'une adaptation pour la segmentation de volume. En effet, vidéos et vo-
lumes sont analogues, puisqu’elles sont composées d’une succession d’image
2D : une image pour la vidéo et un plan pour un volume.

2.5.1 Segmentation interactive

Les approches de segmentation interactive permettent de segmenter une
image de maniere itérative grace a une communication avec un utilisateur.
La segmentation interactive a pour objectif de segmenter en quelques clics
une image. La procédure standard des méthodes interactives est la suivante :

1. L’annotateur indique par quelques clics 'objet a segmenter. L’anno-
tateur fournit des clics positifs pour des zones a inclure ainsi que des
clics négatifs pour des zones a exclure de la segmentation.

2. Le réseau fournit une proposition de segmentation.

3. L’annotateur propose des corrections, toujours a l’aide de clics po-
sitifs et négatifs. ’annotateur peut ainsi, soit corriger a nouveau la
proposition ou bien terminer la procédure si la segmentation est sa-
tisfaisante.

Les réseaux de segmentation interactive doivent apprendre, en plus des
représentations visuelles, les différentes interactions de l'utilisateur [Figure
2.33].

L’architecture prévalente dans la littérature [56, 51] est celle d'un encodeur-
décodeur classique.

e Architecture : les interactions sont ajoutées dans I'image d’entrée
comme un quatrieme canal avec les canaux de couleurs rouge, bleu
et vert. L’ajout de ce quatrieme canal ne modifie pas 'architecture
et le réseau se comporte comme un encodeur-décodeur traditionnel. Il
est donc possible de commencer I'entrainement a partir de poids d'un
réseau pré-entrainé.
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4

FIGURE 2.32 — Différentes étapes d’une étape de segmentation interactive.
Tout d’abord, une prédiction de segmentation est produite. L’annotateur
indique des corrections, qui seront effectuées par la méthode de segmentation
interactive [16].

e Apprentissage des interactions : pendant la phase d’entraine-
ment, les interactions sont simulées, afin de donner aux réseaux des
exemples de combinaison de segmentations et d’interactions. Il existe
de nombreuses manieres de simuler ces interactions. [56] recommande
un entrainement itératif. A Ditération 0, des points positifs sont
aléatoirement répartis sur l'objet a segmenter et des points négatifs
dans les zones en dehors de l'objet. Puis grace au masque obtenu,
de nouveaux clics sont ajoutés automatiquement dans la zone la plus
incorrectement annotée. Vingt itérations sont effectuées.

DeeplLabV3+
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wd NN\ \ .

Clicks

Mask
(optional)

Input Prediction

FIGURE 2.33 — Les clics de 'annotateur indiquent les parties a inclure (clic
positif en bleu) et les parties a exclure (clics négatifs). Ces informations sont
concaténées a l'image d’entrée avec les différents canaux RGB. Le réseau
fournit une carte de segmentation prenant en compte I'image et les instruc-
tions de I'annotateur [56].

D’autres approches basées sur cette méthode ont été développées, comme un
raffinement local a I'aide de fenétre [49]. Une application de la segmenta-
tion interactive a été effectuée sur des images de cellules [41]. Dans [7], les
comportements des annotateurs ont été étudiés. Les auteurs de cette étude
ont demandé a un grand nombre d’annotateurs de segmenter des images a
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I’aide d’un réseau de segmentation interactif. L’analyse des comportements
des annotateurs ainsi que les performances de la segmentation ont fourni des
recommandations pour de nombreux hyper-parametres comme le nombre re-
commandé de clics par itérations ainsi que la maniere d’encoder les clics.

2.5.2 Segmentation d’objet semi-supervisée

Pour segmenter une série d’'images comme une vidéo, il est possible de seg-
menter une premiere image puis de propager la segmentation sur la totalité
des images [5, 62, 85]. Cette tache qui a été introduite dans le domaine de la
vidéo correspond a de la segmentation d’objet semi-supervisée. En effet, dans
une vidéo, le contenu des images adjacentes sont proches et cette approche
permet d’exploiter les connaissances déja acquises. Un réseau a mémoire (me-
mory network) [64] s’appuie sur le fait qu'un objet est similaire sur des images
proches, mais devient de plus en plus différent au fur et & mesure que la vidéo
avance dans le temps. Les réseaux a mémoire propagent la segmentation ini-
tiale sur les images voisines et le résultat est stocké en mémoire pour aider
a segmenter les images plus éloignées de 'image de référence. Ces méthodes
fonctionnent par clé et valeur pour stocker les informations utiles a la seg-
mentation dans la mémoire.

Les réseaux a mémoires sont composés de deux encodeurs et d’'un décodeur.

e Encodeurs : Un encodeur est dédié aux éléments de la mémoire tan-
dis que 'autre encodeur, a I'image a segmenter. Les encodeurs four-
nissent un vecteur clé et un vecteur valeur.

e Mémoire : Pour garder une image dans la mémoire, le vecteur clé
et le vecteur valeur de I'image sont stockés en mémoire. Lorsqu’une
nouvelle image doit étre segmentée, la clé de 'image est comparée aux
clés de la mémoire. Un vecteur valeur est obtenue en fonction de la
similarité avec les clés de la mémoire.

e Décodeur Le vecteur valeur obtenu avec la mémoire est passé au
décodeur qui fourni une carte de segmentation dépendant de la nou-
velle image et des informations stockées en mémoire

De récents travaux [18] proposent une approche modulaire : un module inter-
actif pour la segmentation de la premiere image, puis un module de propa-
gation. L’annotateur peut segmenter rapidement une premiere image grace
au module de segmentation interactive. Le module de propagation permet
de segmenter la vidéo entiere. De plus, 'annotateur peut effectuer des modi-
fications supplémentaires si une partie de la vidéo a été mal segmentée. Ce
principe sera détaillé dans le chapitre 5.
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Ce type d’approche est intéressant pour aider les annotateurs dans leur tra-
vail en exploitant tout le travail effectué pour la segmentation interactive.
Cependant, le peu de données disponibles dans le cas de la segmentation
volumique de matériaux peut étre limitant, comme c’est le cas dans la seg-
mentation d’objets non spécialisés.

2.6 Récapitulatif

Cet apercu rapide du domaine de la segmentation illustre quelques pistes
d’intéret :

e Une revue des méthodes de segmentation classiques a été effectuée.
Les réseaux de neurones convolutifs sont largement utilisés dans la
littérature. En particulier, les approches de type encodeur-décodeur
ont été appliquées dans de nombreux domaines. Un exemple de ce
type d’architecture est U-Net. Un défaut des approches convolutives
est le champ réceptif restreint, ce qui a pour conséquence de limiter
la perception en détail du contexte de I'image. Pour augmenter le
champ réceptif sans augmenter le nombre de parametres a apprendre,
les couches de convolutions peuvent étre remplacées par des couches
de convolutions a trous.

e Un des obstacles a la conversion des méthodes de segmentation
d’images a des méthodes de segmentation de volumes est 1’explosion
de la taille du réseau pour des images volumiques. Des méthodes ont
néanmoins été développées, comme V-Net qui est une extension de U-
Net avec des couches de convolution 3D. Cependant, des travaux ont
montré que des approches 2D plan par plan sont moins consomma-
trices de ressources en plus d’étre plus performantes que des méthodes
entierement 3D.

e Un des problemes en lien avec la segmentation de données spécifiques
comme des images issues de tomographie électronique est le manque
de données annotées. Des méthodes de la littérature permettent
néanmoins d’optimiser un modele profond, méme avec des données
annotées limitées en nombre. Avec I'annotation partielle, il est pos-
sible de tout simplement fournir a un réseau des données qui n’ont pas
été entierement annotées. D’autres méthodes changent le paradigme
classique d’apprentissage d'une approche par apprentissage profond,
comme le few shot learning, ou l'apprentissage contrastif. Enfin, il
existe également des méthodes d’apprentissage auto-supervisé qui ne
nécessite aucune données annotées.
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e Dans le domaine de la segmentation d’objet vidéo, il est également
nécessaire d’annoter une quantité importante de données. Une des
facons de procéder est 1'utilisation de méthodes semi-supervisées et
de méthodes interactives. Un annotateur peut guider un réseau de
neurones, en apportant des corrections a des prédictions, pour annoter
rapidement une image de la vidéo. Puis un module de propagation
segmente le reste de la vidéo. Récemment, les réseaux a mémoire se
sont montrés efficaces, grace a leur module de mémoire, qui enregistre
une référence de 'objet a segmenter tout au long de la vidéo.
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Les données issues de tomographie électronique sont spécifiques et il est im-
portant de bien comprendre leurs particularités pour des images de matériaux
mésoporeux. Une premiere évaluation de ces données avec des réseaux de
neurones classique de segmentation permet d’identifier les situations sur
lesquelles la segmentation est satisfaisante, mais aussi les faiblesses de ces
réseaux.

3.1 Introduction

U-Net est un réseau de neurones convolutif de type encodeur-décodeur, per-
mettant la segmentation sémantique d’images bidimensionnelles [78]. U-Net
est utilisé dans de nombreuses applications. C’est un réseau satisfaisant dans
de différents domaines [58, 8]. C’est également un réseau tres étudié, cité
dans plusieurs dizaines de milliers de travaux scientifiques, dont de nom-
breuses améliorations ont été proposées [39, 37, 47]. Dans ce chapitre, nous
effectuons une premiere évaluation de U-Net sur nos données. Cette premiere
évaluation est axée sur I’étude des particularités des données de tomographie
électronique ainsi que les spécificités de notre application, afin de proposer
dans les chapitres suivants des contributions pertinentes dans notre cadre
d’application. Nous commencons par rappeler quelques notions de base sur
la reconstruction tomographique, puis nous présenterons les jeux de données
disponibles.

3.2 Notions de base sur la reconstruction de
données en tomographie électronique

Avant de s’intéresser aux images, nous nous intéressons tout d’abord aux
notions de base de la reconstruction de données en tomographie électronique.
Il est important de bien comprendre I’acquisition des images pour comprendre
leurs défauts. Dans un premier temps, nous nous intéresserons a la premiere
composante de la tomographie électronique, ’acquisition des images a 1’aide
d’un microscope électronique en transmission. La deuxieme composante de la
tomographie électronique est 1’étape de reconstruction. Enfin, nous décrirons
les principaux défauts des images de tomographie électronique.

3.2.1 Microscope électronique en transmission

Le microscope électronique en transmission (MET) est un instrument per-
mettant d’acquérir des images bidimensionnelles a 1’échelle du nanometre.
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FIGURE 3.1 — Schéma d’'un MET. A gauche, le mode image, a droite le mode
diffraction [4].

En mode image, un faisceau d’électrons est envoyé a travers un échantillon
a imager, puis ce faisceau traverse un réseau de lentilles magnétiques afin
de former une image sur un écran fluorescent ou un capteur électronique.
Afin de calibrer les différentes lentilles, le MET peut se configurer en mode
diffraction [Figure 3.1]. Le MET permet d’obtenir des images 2D a de tres
petites échelles. Pour acquérir une information volumique, la tomographie
est utilisée. La géométrie d’acquisition est en faisceau parallele.

3.2.2 Principe de la tomographie

La tomographie est une technique d’imagerie permettant la reconstruction de
I'intérieur d’un objet & partir de mesures extérieures a 1’objet. Dans le cas de
la tomographie électronique, une série d’images de 1’échantillon sont acquises
avec différents angles a I'aide d’'un MET. Un algorithme de reconstruction
compile I'information des différentes projections pour fournir une image vo-
lumique de Iéchantillon [Figure 3.2]. Une méthode de reconstruction classi-
quement utilisée est la rétroprojection filtrée [38], basée sur la transformée
de Radon [73]. Ces méthodes permettent d’obtenir un nombre important
d’informations en fonction des mesures captées. Ici, la tomographie permet
de reconstruire I'intérieur de matériaux jouant le role de catalyseurs et ainsi
avoir acces a la porosité des matériaux. Cette technique produit cependant
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des défauts dans ces images dus au fait de certaines limitations que nous
abordons ci-apres.

8. TS /.

Rt L ad §§géé

FIGURE 3.2 — Schéma du principe de tomographie. A gauche, 'acquisition
d’images d’un échantillon sous plusieurs angles. A droite, ['utilisation de ces
images pour reconstruire 1’échantillon [79].

3.2.3 Principales difficultés de reconstruction des
images de tomographie électronique

Certaines limitations techniques rendent la reconstruction de tomogrammes
difficile. Il y a deux principales difficultés :

e Le nombre de projections joue un role majeur dans la qualité de la re-
construction. Plus le nombre de projections est élevé, plus précise sera
la reconstruction. Dans le cas de projections acquises avec un MET,
I'intervalle angulaire balayé, ¢’est-a-dire 'amplitude autour de laquelle
I’échantillon est pivoté, n’est pas complet. Dans le cadre d’images ac-
quises avec un MET, avec un porte-objet adapté a la tomographie, la
variation angulaire est de -70° et +70° [Figure 3.3].

e [’alignement des projections est également un probleme majeur. En
effet, lorsque 'angle d’acquisition est modifié pour préparer la pro-
chaine image, 1'objet est déplacé dans le champ d’observation [Figure
3.4]. Méme si ce déplacement est partiellement corrigé par les MET les
plus récents, I'erreur d’alignement est responsable de certains défauts
de reconstruction.

Le bruit en halo observé di a ces deux problémes est représenté sur la figure
3.5.

La tomographie électronique nécessite deux étapes : I’acquisition de l'infor-
mation et la reconstruction du volume. Ces étapes permettent d’avoir une in-
formation sur la structure interne d’un objet en n’effectuant que des mesures
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FiGURE 3.3 — Illustration du manque de projections du a un intervalle an-
gulaire de balayage limité [84].

FIGURE 3.4 — Support catalyseur de zéolithe déplacé (6,64 nm/pixel) entre
deux angles d’acquisition. [84].

extérieures. Les limitations techniques au niveau de I'acquisition provoquent
des imprécisions lors de la reconstruction, diminuant la qualité des images.
Dans la partie suivante, nous analyserons des images issues de tomographie
électronique pour en comprendre toute leur complexité.

3.3 Présentation des données disponibles

Avant de détailler les expérimentations, il est important d’analyser les
données disponibles. Avoir un a priori sur les images est intéressant pour
déterminer s’il y a besoin de prétraitement ou d’augmentations de données
a effectuer. Nous avons a notre disposition deux types d’images : des images
de test de dépot d’alumine bidimensionnelles obtenues par microscopie a ba-
layage. Ces images ne sont pas entachées par des artéfacts de reconstruction
de la tomographie électronique. Puis nos images d’intérét de zéolithe tridi-
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Image originale 180 projections 140 projections 100 projections

FIGURE 3.5 — Images reconstruites contenant des artéfacts de reconstruic-
tions. [84].

mensionnelles.

3.3.1 Support de catalyseur alumine

Nous possédons un jeu d’images de support de catalyseur alumine, qui sont
des images 2D issues de microscopie électronique a balayage. L’ensemble
est composé de 24 images d’une taille de 1024 x768 et d’une résolution de
0.11165 pm/pixel [Figure 3.6]. Ces images ont été utilisées principalement
pour des tests d’architectures de segmentation 2D. Par la suite, nous avons
utilisé principalement les images de zéolithe. Ces données sont imparfaite-
ment annotées. Fn effet, plusieurs annotateurs différents ont travaillé sur ce
jeu de données, causant des erreurs de labellisation : certains objets ne sont
pas classifiés de la méme maniere selon I'annotateur. Cette particularité est
a prendre en compte lors de la segmentation sémantique de ces images.

3.3.2 Zéolithes

Les matériaux d’intérét étudiés sont des zéolithes [Figure 1.1], un cristal po-
reux d’aluminosilicate. Un matériau poreux est composé d’une multitude de
pores ou cavités qui peuvent étre interconnectées entre elles. Bien rendre en
compte cette complexité au niveau de la structure interne lors de la segmen-
tation est important si on garde a 'esprit que la carte de segmentation sera
utilisée pour des calculs sur les caractéristiques du catalyseur.

Nous avons a disposition quatre volumes de zéolithe de taille (592,600,623),
(512,512,108), (592,840,296) et (512,510,72) voxels ainsi que leurs annota-
tions. Ces volumes présentent des difficultés majeures pour une tache de
segmentation avec apprentissage profond :

1. Les images sont particulierement bruitées [Figure 3.7.a]. Cette particu-
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FIGURE 3.6 — Image de support de catalyseur alumine (résolution : 0.11165
nm/pixel).

larité rend les méthodes de segmentation classiques inefficaces. C’est
la texture seule et non l'intensité qui permet d’identifier 'objet du
fond, ce qui rend les approches convolutives prometteuses.

2. Les images possedent des artéfacts de reconstructions [Figure 3.7.b].
La cause de ces artéfacts a été explicitée dans la partie précédente.
En effet, pour obtenir ces volumes, plusieurs images sont utilisées avec
plusieurs angles d’inclinaison. Les données récoltées sont utilisées pour
reconstruire ces volumes. C’est le manque d’angles différents ainsi que
la difficulté a aligner ces différentes projections qui produisent ces
artéfacts. Ces artéfacts compliquent la segmentation.

3. Les volumes sont différents les uns des autres. Pour chaque volume,
la texture de 'objet et du fond, la forme, la densité du réseau poreux
sont tous uniques [Figure 3.8]. On note également que l'objet a seg-
menter peut étre soit plus clair que le fond, soit plus foncé. Avec une
telle diversité de données, il faut une grande quantité d’exemples pour
qu’un réseau de neurones réussisse a apprendre a partir d’objets aussi
divers et produire une segmentation satisfaisante.

4. 11 y a extrémement peu de volumes annotés. Nous avons au total
quatre volumes différents. Méme si les quatre volumes représentent
un nombre important d’images, ces images sont tres similaires a
I'intérieur d’un méme volume et n’apportent que peu d’informations
supplémentaires. Nous avons un nombre d’exemples tres faible par
rapport aux jeux d’entrainement utilisés dans la littérature.
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FIGURE 3.7 — Exemple de bruit (a) et d’artéfacts de reconstruction (b) sur

un plan de deux volumes de zéolithes différents (résolution :

L’image représentant le bruit a été agrandi d’un facteur 10.

1 nm/pixel).

Support de catalyseur alumine Zéolithes
Méthode d’acquisition | Microscope électronique a balayage | Tomographie électronique
Type de données 2D 3D
Résolution 0.11165 pm/pixel 1 nm/pixel
Nombre d’images 24 4

TABLE 3.1 — Récapitulatif des données a disposition.

Nous avons donc quatre volumes aux caractéristiques tres différentes et dif-
ficiles a segmenter. L’enjeu est de développer une méthode qui gere a la fois
le bruit et les artéfacts de reconstructions, avec une base de donnée d’en-
trainement limitée. Nous proposons d’évaluer des méthodes de segmentation
sémantique classique sur nos données 2D issues de la microscopie électronique
a balayage ainsi que sur des données 3D issues de la tomographie électronique.

La table 3.1 récapitule les données a disposition.

3.4 Protocole d’évaluation

Nous proposons une série d’expériences afin d’évaluer le jeu de données avec
le réseau U-Net. Tout d’abord, le réseau sera testé sur le jeu de données
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FIGURE 3.8 — Exemple de plan issu de chacun des volumes (résolution : 1
nm/pixel). La plupart de ces volumes proviennent divers matériaux de type
zéolithes et sont visuellement différents.

de support de catalyseur alumine obtenu par microscopie électronique a ba-
layage. Sur ces images sont annotées les zones ou localement ’alumine est
moins dense. Ensuite, pour explorer I'effet de I'incohérence de ’annotation de
ces images, nous étudions le comportement de U-Net avec des données dont
I’annotation est incertaine. Enfin, nous évaluons le réseau sur des images 3D
de matériaux mésoporeux issus de tomographie électronique.

3.4.1 Evaluation du réseau U-Net sur des données 2D
de microscopie électronique a balayage

Le but de cette partie est d’établir une référence pour la segmentation
sémantique avec une méthode classique de segmentation sémantique par ap-
prentissage profond. Les résultats de cette expérience serviront a analyser la
particularité et le comportement de cette méthode vis-a-vis de ces images
particulieres. Nous reprenons ’architecture classique U-Net [78]. Ce réseau,
couramment utilisé dans la littérature pour de nombreuses applications, ser-
vira de point de référence.

Le réseau [Figure 3.9] se compose d'un encodeur de trois couches de deux
convolutions successives doublant la dimension des vecteurs descripteurs, puis
d’une couche de maz pooling réduisant de moitié la résolution. Le nombre de
caractéristiques a la premiere couche est fixé a 32. Toutes les convolutions
sont de taille 3x3. Pour le décodeur, les plans descripteurs sont concaténés au
résultat de la couche précédente, suivi d’une convolution. L’augmentation de
la résolution est réalisée par une convolution transposée, accompagnée d’une
réduction de moitié de la dimension des vecteurs descripteurs. Sur la derniere
couche, une combinaison linéaire est appliquée pour réduire le nombre de
caractéristiques au nombre de classes, ici deux : une pour le fond et une pour
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I'objet. On obtient une matrice dans laquelle chaque coefficient correspond
a la probabilité de chaque pixel d’appartenir soit a la classe fond, soit la
classe objet. A chaque pixel aux coordonnées (i, j), une paire de probabilités
(Pi.j.fonds Pij.objet) €st calculé. La classe du pixel est obtenue par la classe du
maximum de ces deux valeurs y(7, j) = argmax(p; ; fond, Pi jobjet) Ce résultat
fournit ainsi le masque de segmentation.
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FIGURE 3.9 — Architecture du réseau U-Net mis en place.

Vingt patchs de taille 64 par 64 pour chaque image d’entrainement sont ex-
traits de maniere aléatoire pour nourrir notre réseau. Lors de I’entrainement,
les patchs sont augmentés a ’aide de petites rotations, et de légeres défor-
mations. A la reconstruction, I'image a segmenter est découpée en patch
de 64 pixels par 64 pixels qui sont fournis au réseau pour l’évaluation.
Les différents patchs sont assemblés pour reformer 'image complete. Cette
expérience donne une premiere évaluation d’une méthode avec un réseau de
segmentation sémantique classique sur les données. Cependant, 'annotation
de ces images n’est pas parfaite, une nouvelle expérience peut étre menée.

3.4.2 Evaluation du réseau U-Net sur des données
partiellement annotées 2D de microscopie
électronique a balayage

Plusieurs experts ont annoté une partie des images des supports de cata-
lyseurs alumine [Figure 3.10]. Certains experts ayant travaillé ces images
n’ont pas annoté completement certains supports. Cette incohérence dans les
vérités terrain pose un probleme lors de I'entrainement d’'une méthode par
apprentissage profond. En effet, il est important que les données extraites des
images d’entrainement soient cohérentes afin de ne pas induire le réseau en
erreur. Nous avons remarqué que sur un nombre important d’images, les plus
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petits objets n’ont pas été annotés. Il y a donc des pixels objets considérés
comme des pixels fond sur ces images. Il s’agit de la classe fond qui est
imprécise. Il semble intéressant d’introduire une méthode pour apprendre
un réseau de segmentation sémantique de type U-Net en ignorant certaines
régions du fond [20].

FIGURE 3.10 — Différence entre les annotations de deux images similaires.

La fonction de perte est adaptée pour prendre en compte des vérités terrain
partiellement annotées. Il y a ainsi trois classes dans un masque de segmenta-
tion partiellement annoté : objet, fond et une classe qui correspond aux pixels
dont I'information de classe n’est pas disponible, ou ici potentiellement in-
complete. L’entropie croisée pondérée est définie de la maniére suivante, pour
chaque pixel x et sa classe associée y(z) :

E(z) =) w(x)y(x)log(p(x)) (3.1)
xeQ)
1 siy(z) = fond
avec w(x) =< 1 siy(x) = objet
0 siy(z) = non labellisé

Le masque de segmentation des images est modifié pour les transformer en
données partiellement annotées. Les pixels objets n’ont pas été modifiés. Les
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pixels annotés comme fond peuvent contenir des pixels objets, ¢’est pourquoi
n’est conservée qu'une partie du fond autour des objets déja annotés. Le
reste du fond est considéré comme non annoté. Pour ce faire, des opérateurs
de morphologie mathématique sont utilisés. Sur la vérité terrain, une ferme-
ture morphologique [61] avec un disque de rayon 25 pixels est effectué pour
agglomérer les objets proches en un seul objet, puis une dilatation morpholo-
gique avec un disque de rayon 10 pixels pour prendre en compte le fond autour
des objets. Cela produit ainsi une séparation entre pixels annotés et pixels
non annotés pour séparer les images en trois classes [Figure 3.11]. Un autre
point d’intérét reste a explorer, a savoir si une approche de segmentation
sémantique d’images bidimensionnelles peut répondre de facon satisfaisante
a la segmentation de données tridimensionnelles.

FIGURE 3.11 — Image originale a gauche, image semi-labellisé a droite ou
les pixels verts correspondent a l'objet, les pixels rouges au fond et les pixels
bleus aux pixels non annotés.

3.4.3 Evaluation du réseau U-Net sur les données 3D
de tomographie électronique

Pour traiter les données 3D a notre disposition, nous implémentons une ar-
chitecture U-Net 2D, en traitant chaque plan des données 3D de maniere
indépendante. Il est ainsi possible d’obtenir des résultats similaires a une
approche 3D [39]. Cette expérimentation montrera si une approche plan par
plan est satisfaisante pour les données de tomographie électronique.

Soit le volume d’entrée V', composé d'un ensemble de S plans {X,}s—1 g tel
que chaque plan X, € RW>*H#*! oty W est la longueur du plan, H la largeur
du plan. Comme chaque plan est une image en niveaux de gris, la derniere
dimension du plan est 1. z,; est alors le niveau de gris du voxel 7 € Z du
plan X, 7 étant le support spatial du plan. Ainsi, X, = (2,;)iez.
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Une annotation manuelle sur quelques plans du volume est effectuée, avec F,
I’ensemble des indices des plans annotés. Le réseau est entrainé sur les plans
de E, puis le reste des plans {X,},¢p est passé en entrée au réseau entrainé.
Cette méthode permet de reconstruire un volume a partir de quelques plans
annotés. Ainsi, le temps d’annotation est drastiquement réduit.

Il est intéressant d’enquéter sur le nombre de plans nécessaires a l’en-
trainement permettant d’obtenir une reconstruction correcte. Pour cela,
le réseau est entrainé sur Np = {1,2,3,4,5,10,20,50,100} plans pris
aléatoirement dans le volume complétement annoté, avec Ny = Card(E),
puis testé sur le reste des plans. Cependant, ’annotation d’un plan entier
requiert tout de méme un temps non négligeable. Si le réseau parvient a
apprendre avec des images partiellement annotées, 'expert métier pourrait
ne fournir qu'une portion d’un seul plan, réduisant encore plus la quantité
d’image a annoter. On introduit un taux de labellisation r qui indique la
proportion de I'image qui est labellisée. On définit r tel que :

—A 3.2
"TWxH (3:2)
Avec A l'aire de la surface annotée, W la longueur du plan et H sa largeur.
Il est ainsi possible d’entrainer le réseau avec un seul plan, mais un taux
de labellisation inférieur a 1. Nous nous plagons dans le cas ou seul le plan
central partiellement annoté est fourni a ’entrainement. Plusieurs valeurs de
r sont testées (0.1, 0.25, 0.5, 0.75 et 0.9).

Nous proposons de générer des images partiellement annotées en cachant
volontairement une partie de 'image. Le plan est découpé en 100 patchs de
tailles égales. En fonction de ce taux r, les patchs définis comme non labellisé
sont sélectionnés de maniere aléatoire, en ne considérant d’abord que les
patchs avec lesquels il y a suffisamment de pixels des deux classes. Les patchs
contenant les deux classes sont d’abord choisis de maniere aléatoire. Si plus de
données ont besoin d’étre choisies, les patchs restants sont sélectionnés. Cette
méthode produit une semi-labellisation proche de ce qu’'un expérimentateur
fournit au réseau, avec les deux classes bien représentées [Figure 3.12].

Lors d’un entrainement avec un seul plan, le choix de ce plan est d’autant
plus important. Pour étudier I'influence de ce plan dans le résultat des plans
voisins, nous étudions le score des plans en fonction de leur position par
rapport au plan d’entrainement. L’ensemble de ces expérimentations rensei-
gneront sur le comportement d’un réseau de neurones de type U-Net pour la
segmentation sémantique de matériaux mésoporeux issus de la tomographie
¢lectronique.
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FIGURE 3.12 — Image d’un plan semi-labellisé. En vert, l'objet d’intérét, en
violet le fond et en jaune, les voxels non labellisés.

3.5 Résultats

Dans cette section, les résultats des différentes expérimentations décrites
dans la partie précédente sont présentés. Tout d’abord, nous discuterons des
premiers tests d’une application d’un réseau de neurone de type U-Net sur
les données bidimensionnelles de microscopie électronique a balayage. Nous
étudierons ensuite 'apport de la labellisation partielle de la vérité terrain sur
ces mémes images. Enfin, le méme réseau U-Net sera déployé sur les données
tridimensionnelles de tomographie électronique.

3.5.1 Premiers résultats avec le réseau de neurone U-
Net sur les données bidimensionnelles de micro-
scopie électronique a balayage

Une premiere évaluation est effectuée sur les images bidimensionnelles de
support de catalyseur alumine. Pour évaluer nos résultats, nous utilisons
comme métrique l'indice de Jaccard (Intersection Over Union ou I0U). Elle
est définie par le rapport entre l'intersection entre la vérité terrain et le
masque de segmentation et leur union :
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_lAnB]

(3.3)

Avec |.| I'opérateur de cardinalité. Le numérateur correspond au chevauche-
ment entre la prédiction et le masque tandis que le dénominateur correspond
a l’association de la prédiction et du masque. Plus on est proche de 1, plus la
segmentation est considérée comme satisfaisante [Figure 3.13]. Cette valeur
est égale a 1 si le masque de segmentation et la vérité terrain sont identiques.

- —
FIGURE 3.13 — Ilustration de 'IOU. A gauche, le rapport de l'intersection
et de I'union du masque et de la segmentation est inférieur a I'exemple de

droite. Plus I'aire de I'intersection et de I'union sont proches, plus I'lOU sera
proche de 1.

Nous utilisons une étape de validation croisée par bloc (k-fold cross va-
lidation). Cette méthode consiste a répéter un entrainement sur toutes
les données disponibles afin de s’assurer que les résultats ne soient pas
dépendants des images d’entrainement choisies. On obtient ainsi une esti-
mation plus robuste des résultats. Pour chaque entrainement, trois groupes
d’images sont définis : un groupe d’entrainement, un groupe de test ainsi
qu’un groupe de validation. Les images d’entrainement sont utilisées pour cal-
culer la fonction de perte et ainsi rétro propager le gradient dans le réseau. Les
images de validations permettent d’avoir des images témoins pendant 1’en-
trainement. Elles servent a surveiller ’entrainement sans utiliser des images
biaisées du groupe d’entrainement. Enfin, les images de test servent a calculer
les scores de performances finaux. Un entrainement est appelé un bloc (fold)
et on effectue un nombre k d’entrainements tout en modifiant les groupes
d’entrainement, de test et de validation. Un score moyen calculé sur tous les
blocs donne un résultat qui n’est pas biaisé par les images d’entrainement
choisies [Figure 3.14].
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Sur les 24 images, 6 blocs sont effectués avec 4 images d’entrainement,
4 images de validation et les 16 images restantes en images de test sont
sélectionnées pour chaque bloc. Les images d’entrainement, de validation
et de test, sont choisies tel que chaque image soit prise une fois pour l’en-
trainement.

D Train
Fold 0 D Validation Fold 1 Fold 2
D Test
Fold 3 Fold 4 Fold 5

FIGURE 3.14 — Exemple d’un entrainement par validation croisée par blocs.
Ici, avec 24 images par bloc, 4 images sont sélectionnées pour ’entrainement
(cases en bleu), 4 pour la validation (cases en rouge) et les 16 restantes pour
le test (cases en vert). Pour chaque bloc, les différents groupes d’images sont
différents. Un score est calculé pour toutes les images de tests et la moyenne
entre les scores des différents blocs constitue le score final.

Les résultats peuvent étre observés sur la figure 3.15 et la table 3.2. Sur la
figure 3.15, les plus gros objets ont été segmentés méme si leurs contours
ne sont pas bien définis. De plus, des artefacts dus aux effets de bord sont
observés lors de la reconstitution des patchs. En effet, des coupures nettes
sont apercues sur les bordures des patchs. Ce manque de continuité peut étre
réduit en adaptant le réseau pour qu’il prenne en entrée 'image entiere ou
en utilisant une approche de calcul d’inférence stochastique [35].

Le réseau détecte également mal les petits défauts de densité d’alumine. La
principale cause de ces erreurs vient de la mauvaise qualité des annotations
sur certaines images. En effet, les images n’ont pas toutes été annotées par
le méme opérateur. Certains opérateurs ont annoté tous les objets alors que
d’autres n’ont sélectionné que les plus gros objets. Certains défauts ne sont
donc pas annotés dans la base d’apprentissage, ce qui peut créer des am-
biguités au niveau de I’entrainement. Dans la partie suivante, nous examinons
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les expériences traitant de ce probleme.

Fold || Fold 0 | Fold 1 | Fold 2 | Fold 3 | Fold 4 | Fold 5
I0U || 0,615 | 0,567 | 0,675 | 0,628 | 0,672 | 0,592

Minimum | Maximum | Moyenne | Ecart-Type
10U 0,567 0,675 0,625 0,043

TABLE 3.2 — Tableau des IOU pour les différents tests de segmentation
utilisant le réseau U-NET 2D. Les résutats quantitatifs montrent une bonne
stabilité d’un bloc a I'autre (écart type de 0,04) et une moyenne de 62,5% sur
I'TOU. Ce résultat n’est pas tres élevé a cause des problemes d’annotation
discutés précédemment.

FIGURE 3.15 — Image originale de taille 1024x768 d’une résolution de 0.11165
nm/pixel a gauche, représentation des résultats a droite avec en vert les
pixels correctement segmentés, en rouge les pixels manquants par rapport
au masque de segmentation (faux négatifs) et en violet les pixels en trop
du masque de segmentation (faux positifs). On peut voir que les principaux
objets ont été segmentés correctement, cependant de nombreux petits défauts
sont manquants. Il y a relativement peu de faux défauts segmentés. De plus,
on observe des effets de bord di au découpage par patchs.

3.5.2 Apport de 'annotation partielle

Cette section montre les résultats d’un réseau de neurone de type U-Net avec
un entrainement avec labellisation partielle de la vérité terrain. La méme ar-
chitecture que la partie précédente est conservée. Seule la fonction de perte
a été changée. Notons que le masque de labellisation partielle choisi permet
d’éviter les erreurs de labellisation du fond pendant I’entrainement. Cepen-
dant, lors de I’évaluation, la labellisation complete étant utilisée, le score
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obtenu est entaché par des erreurs de labellisation. Il est nécessaire d’évaluer
qualitativement la segmentation en complément. Un exemple de segmenta-
tion est présenté sur la figure 3.16. Nous pouvons remarquer qualitativement
que la segmentation est nettement améliorée. Plus de petits objets ont été
segmentés. L'TOU obtenue est de 0.71. Ces expérimentations illustrent que la
labellisation partielle peut apporter un gain si couplé avec une architecture
de type U-Net. Cette approche a un avantage considérable compte tenu de
nos données : il n’est plus nécessaire d’annoter la totalité de nos données pour
entrainer un réseau de type U-Net. Cela a pour effet de réduire grandement
I’effort d’annotation.

FIGURE 3.16 — Image originale a gauche. A droite, le masque de segmentation
superposé a l'image originale avec en vert les pixels catégorisés en objet et
en rouge les pixels catégorisés en pixel fond.

3.5.3 Résultat d’un réseau de neurones U-Net sur les
données tridimensionnelles de tomographie

Le méme dispositif est utilisé sur les images de tomographie électronique.
Le réseau U-Net est entrainé avec un nombre Ng de plans d’entrainement
{Xc}ecr. Sur le reste des plans {X,}s¢p est calculé le score. L'IOU est tou-
jours utilisé et est adapté dans le contexte 3D en faisant I'union et 'intersec-
tion des volumes. On définit I'IOU pour la segmentation de volume :

N
> YinY

Iov(V) = S— (34)
S YUY

s
Il
A

Avec Y la vérité terrain du volume et Y la prédiction du masque de segmen-
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tation.

L’expérience est répétée 100 fois sur un volume de zéolithe pour chaque
nombre de plans, afin de réduire I'influence du choix d’un plan. La figure
3.17 montre les résultats obtenus. De tres bons résultats sont obtenus des
deux plans sur ce jeu de données (0,78). Cependant, avec un seul plan utilisé
a I’entrainement, les résultats sont significativement moins bons. A ce niveau,
il faut un changement dans la méthode pour pouvoir essayer d’améliorer ces
résultats. Nos efforts vont donc se concentrer dans le cas de figure ou tres
peu de données d’entrainement sont disponibles.
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Nombre d'images d'entrainement

FI1GURE 3.17 — Influence du nombre de plans d’entrainement. En abscisses,
nombre de plans utilisés a I’entrainement, et en ordonnées, I'lOU correspon-
dant. Plus I'IOU est proche de 1, meilleur est le résultat de la segmentation.
Pour les valeurs de nombre d’images d’entrainement inférieur a 1, un seul
plan d’entrainement est utilisé avec un taux de labellisation 7 correspondant
a cette valeur.

Avec un seul plan d’entrainement, la sélection de ce plan est d’autant plus
importante. On étudie le profil de I'lOU de chaque plan en fonction de
la distance du plan d’entrainement. La figure 3.18 montre le résultat de
I’expérience. Chaque courbe correspond a un taux r différent. L'TOU est
plutot stable sur tout le volume, jusqu’a une chute des performances abrupte.
La chute de I'OU pour les plans les plus éloignés du plan centrale s’explique
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puisqu’il y a de moins en moins de matiere au fur et a mesure que l'on
s’approche du bord. Cela montre que le choix du plan d’entrainement a peu
d’influence a condition de choisir un plan central ou la quantité de matiere
est représentative du reste du volume.
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Matiere o
03  —Image labelisée & 90% 20000 g
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—Image labellisée a 10%
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“g
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Distance au plan central

F1GURE 3.18 — IOU de chaque plan en fonction de la distance au plan central
et de plusieurs taux de labellisation. En bleu clair, la courbe montrant la
quantité de matiere.

3.6 Conclusion

Cette premiere contribution constinue une étude préliminaire des données
a notre disposition. De plus, un dispositif a été défini pour répondre a la
problématique de la these.

En étudiant les images de support de catalyseur alumine issues de la micro-
scopie électronique a balayage, nous avons tiré les conclusions suivantes :

e Un réseau de neurone convolutif de type encodeur-décodeur comme
U-Net, souvent utilisé dans la littérature, obtient des résultats pro-
metteurs sur les données. L’inférence par patchs sans précautions par-
ticulieres peut provoquer des artéfacts de bords lors de l'inférence.
Pour la suite, nous utiliserons en entrée systématiquement des images
completes de taille arbitraire.
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e Comme le montre la disparité de la précision de ’annotation dans les
vérités terrain, notre méthode doit étre capable de traiter des anno-
tations imprécises. Nous avons donc introduit une fonction de perte
qui tient compte d’'un masque permettant de sélectionner les pixels
effectivement annotés dans chaque image. L’introduction de cette la-
bellisation partielle améliore la précision de la prédiction de la seg-
mentation. De plus, cette approche permet d’entrainer un réseau de
neurone convolutif avec moins de données annotées. Cette remarque
est pertinente pour nos travaux puisqu’un nombre réduit d’annotation
nécessaire implique un temps de labellisation fortement réduit de la
part d’un expert métier.

Concernant les tests sur les données tridimensionnelles issues de la tomogra-
phie électronique :

e Nous avons montré quune méthode d’apprentissage profond avec
un encodeur-décodeur traitant des images bidimensionnelles de type
U-Net obtient de tres bons résultats, grace a un entrainement sur
quelques plans du volume, puis en segmentant le reste du volume. Ce
dispositif s’adapte tres bien a notre problématique : on demande a un
annotateur de labelliser une fraction du volume, puis le réseau effec-
tue une prédiction sur la totalité du volume, réduisant grandement le
temps d’annotation de I'expert. Cependant, le réseau U-Net n’apporte
pas de résultats satisfaisants pour un nombre de plans d’entrainement
inférieur a 1. Un changement de méthode est alors nécessaire.

e Enfin, nous avons montré que le choix du plan d’entrainement
dépendait peu de sa position dans le volume a condition que la quan-
tité de matiere du plan d’entrainement soit représentative du reste du
volume.

Dans le prochain chapitre, nous reprendrons le dispositif définit pour la seg-
mentation des données tridimensionnelles de tomographie électronique. Une
nouvelle fonction de perte sera introduite pour prendre en compte a la fois
les données annotées et non annotées.
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Les expérimentations du chapitre précédent nous ont conduit a examiner
la segmentation sémantique d'un volume a partir d'un plan partiellement
annoté en entrainement. Cependant, les performances des méthodes n’ex-
ploitant que les données annotées ne produisent pas une segmentation sa-
tisfaisante. Nous proposons une méthode basée sur I'apprentissage contrastif
(contrastive learning), qui pourra mieux exploiter les données annotées ainsi
que les données non annotées.

4.1 Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que les approches tradition-
nelles de segmentation sémantique ne produisent pas de bons résultats lorsque
le taux de labellisation est faible. Lorsqu’il y a tres peu de données dispo-
nibles pour entrainer une méthode d’apprentissage profond, un changement
de méthode est nécessaire. Dans notre configuration, le but est de segmen-
ter un volume a de partir portions du volume annotées. Cette approche se
rapproche des méthodes semi-supervisées.

4.1.1 Approches semi-supervisées pour la segmenta-
tion sémantique

L’objectif des méthodes semi-supervisées pour la segmentation sémantique
est d’optimiser la facon dont les données labellisées et non labellisées
sont exploitées ensemble pour apprendre une tache de segmentation. Des
méthodes de segmentation supervisées peuvent introduire des éléments qui
ne nécessitent pas de données annotées. C’est le cas de [46], qui utilise des
transformations pour produire des paires d’objet de la méme classe. Une
autre approche consiste a appliquer des réseaux antagonistes, ol un réseau
générateur et un réseau discriminateur sont entrainés sur des images an-
notées. Des images non labellisées sont passées dans les deux réseaux et une
fonction de similarité est minimisée [70]. Dans [67], un encodeur-décodeur
standard est utilisé sur des images annotées. Des images non annotées sont
passées dans plusieurs versions légerement modifiées du décodeur. La sortie
de I'ensemble des décodeurs est ensuite comparée a la sortie du décodeur
principal. Nous avons décidé d’explorer 'apprentissage contrastif du fait de
ses performances remarquables dans le domaine de la classification d’images.
De plus, a notre connaissance, aucune méthode d’apprentissage profond avec
apprentissage contrastif n’a été appliquée dans le cadre de la segmentation
de matériaux mésoporeux issus de tomographie électronique.
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4.1.2 Apprentissage contrastif

L’apprentissage contrastif vise a mieux exploiter les annotations, générale-
ment a l'aide de réseaux siamois. L’objectif est de construire un espace la-
tent dans lequel les objets ayant la méme étiquette sont proches les uns des
autres et les objets n’ayant pas les mémes étiquettes sont éloignés les uns
des autres. Des paires positives et négatives sont formées. Les paires posi-
tives sont composées de deux échantillons de la méme classe, tandis que les
paires négatives sont composées de deux échantillons de classes différentes.
Une fonction de perte contrastive est utilisée pendant I'apprentissage pour
rapprocher les paires positives et éloigner les paires négatives. L’apprentis-
sage contrastif a donné d’excellents résultats dans la classification d’images
[15, 34, 40, 16].

Pour la segmentation sémantique, des paires de pixels peuvent étre utilisées
[9]. Dans le cas ou I'information de classe n’est pas connue, des paires de pixels
positives et négatives peuvent tout de méme étre créées. En transformant une
image, il est possible d’attribuer a un pixel, le méme pixel issus de I'image
transformée. Représentant le méme objet, ces deux pixels forment une paire
positive. Une paire négative est formée en sélectionnant tout autre pixel de
I'image. Il est a noter qu’il est possible d’attribuer un pixel de la méme classe
pour une paire négative, créant ainsi une ambiguité lors de I'apprentissage.
Nous étudions dans la suite de ce chapitre une méthode afin d’entrainer de
maniere contrastive un réseau de neurone de type U-Net.

Dans ce chapitre, nous introduisons Une nouvelle méthode d’apprentissage
semi-supervisée pour la segmentation de données issues de la tomographie
électronique, tirant parti de I'apprentissage contrastif et des principes d’auto-
apprentissage pour fournir une segmentation précise du volume en utilisant
seulement quelques régions étiquetées d’une ou deux coupes 2D spécifiques.

4.2 Méthode proposée pour la segmenta-
tion sémantique a partir d’apprentissage
contrastif

L’objectif de la fonction de perte contrastive dans notre contexte est de créer
un espace dans lequel les voxels "objet” sont proches entre eux dans ’espace
latent ou espace de représentation, mais éloigné des voxels ”fond” [17]. Tradi-
tionnellement, ce type de représentation est obtenu en utilisant des réseaux
siamois [17]. Cette technique permet un contrdle explicite sur la forme de
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I'espace de représentation [Figure 4.1]. Cependant, dans le cas d'un réseau
siamois, la perte contrastive est habituellement utilisée pour résoudre un
probleme de classification. Dans notre probleme de segmentation sémantique,
nous montrons qu’il est possible d’utiliser I’architecture U-Net puis de cal-
culer une perte contrastive en sortie du décodeur pour effectuer une tache
de segmentation sémantique, permettant d’obtenir en sortie la projection de
chaque voxel dans I’espace de représentation.

A ['r,.
..

c— T
— T%

FIGURE 4.1 — Schéma d’un espace latent ou chaque point correspond a une
image projetée dans cet espace. Les images d'une méme classe sont proches,
contrairement aux images de classes différentes.

4.2.1 Formalisation de la perte contrastive

Soit le volume d’entrée V', composé d'un ensemble de S plans {X}—1 s tel
que chaque plan X, € RW>*H*1 ot W est la longueur du plan, H la largeur
du plan. Comme chaque plan est une image en niveaux de gris, la derniere
dimension du plan est 1. z,; est alors le niveau de gris du voxel i € Z du
plan X, Z étant le support spatial du plan. Ainsi, X = (2s;)iez.

La perte contrastive nécessite des paires positives 79: ; et des paires négatives
Py ;- Dans notre cas, pour chaque voxel annoté x;, i € Ly, sont construits les
paires positives avec un autre voxel de la méme classe et les paires négatives
avec un voxel d'une classe différente. Soit Y; la classe du voxel du plan s,
alors Yy = (ysi)ier avec ys; € {1,2,...,C} ou 1,2,..,C sont les labels des
classes. Il vient :

P;,_z = {.7 € ‘657 i 7é j7 Ysi = ys,j} (41)

P;z - {] € ES? { 7é j, Ys.i 7é ys,j} (42)



CHAPITRE 4. APPRENTISSAGE CONTRASTIF 68

Soit P,; = PJ; UP;; I'ensemble des paires formé par le voxel z,;. La figure
4.2 dénote la stratégie de sélection des paires pour les voxels annotées.

P

Pixel choisi 8,2

—~ Paire négative

FIGURE 4.2 — Stratégie de sélection de paires pour un voxel annoté z ;.

On note Np le nombre de paires pour chaque voxel. On définit la fonction
de perte contrastive de maniere suivante pour un voxel zg; :

1
L(zs;) = A Z Ysimy (254, 255) + (1 = Y)max(1 — simy (244, 25.5)%, 0)?)

b
P 25,;€Pss

(4.3)

1 siz,; €Ph
avec Y = CH T e
0 siz;€Pg;

avec sim; une fonction de similarité comme la norme Lo ou la similarité
cosinus. Dans notre cas, nous avons choisi d’utiliser la similarité cosinus,
centrée en 0.5, allant de 0 a 1 :

u.v

) (4.4)

1
i e T
s (u,0) = 5 (0= Tl

De plus, il est intéressant de noter qu’il est possible de prendre en compte
des données non labellisées avec cette fonction de perte. En effet, les paires
positives et négatives peuvent étre choisies parmi les voxels annotés L. Il est
possible de pondérer avec un poids de 0 les voxels non annotés U, comme
pour l'entropie croisée pondérée. On note la classe "non labellisée” () .

Ls={i€Tl, ys;, #0}, Us={i €T, ys; =0} (4.5)
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Ainsi, la fonction de perte contrastive prenant en compte les voxels non
annotés pour un plan Z, se définit par :

LiZ)= 5 ¥ L) (4.6)

s ps,ieﬁs

Avec Ng, le cardinal de L;.

4.2.2 Architecture

Un réseau f de segmentation sémantique est entrainé avec une fonction
de perte contrastive au niveau de la sortie. Ainsi, le réseau f est modifié
pour avoir en sortie une matrice dans laquelle chaque élément correspond
au vecteur du voxel correspondant projeté dans l’espace latent appris. La
carte de segmentation finale est obtenue a l'aide d’un classifieur h, lui-
meéme entrainé. Le but de ce classifieur h est de transformer pour chaque
voxel le vecteur de l'espace latent en une prédiction de classe. On note
Y, = h(f(X,)) la segmentation du plan s. L'encodeur-décodeur f trans-
forme X, en Z; = (25:)ier = f(Xs) € RV*HXP ot D est la dimension de
Pespace latent. La couche de classification h effectue la prédiction Y, = h(Zy)
tel que Y, € RV*H*C ot C est le nombre de classes [Figure 4.3]. Il est alors
nécessaire d’entrainer les deux modules de maniere différente. Le choix du
classifieur sera discuté dans la partie expérimentale.

Vecteur de
caractéristiques
f h
L]
Modele Classifieur

contrastée

FIGURE 4.3 — Architecture proposée composée d’un réseau f de segmentation
et d'un classifieur h. L'image d’entrée est passée dans un réseau de neurones
f entrainé avec une fonction de perte contrastive. En sortie, on obtient une
carte des caractéristiques dans lesquelles chaque pixel est projeté dans un
espace a grande dimension, construit grace a I’entrainement contrastif. Cette
carte des caractéristiques est ensuite passée dans un classifieur h qui permet
d’obtenir la carte de segmentation finale.
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4.2.3 Gestion des données non annotées

Les réseaux siamois peuvent étre utilisés dans une approche auto-supervisée.
Dans ce cas, on utilise une version transformée d’un échantillon d’apprentis-
sage pour former une paire positive avec I’échantillon original [34, 15]. Des
paires positives peuvent tout de méme étre construites en constituant une
paire avec une version transformée de I'image initiale. Ces deux membres de
la paire provenant de la méme image, ils représentent la méme information.
Par conséquent, cette paire est une paire positive. Une paire négative peut
étre formée avec un autre image. Cependant, il existe un risque que ces deux
images soient de la méme classe [40].

Dans notre cas, il est ainsi possible de calculer une fonction de perte contras-
tive sur les pixels non annotés. La sortie du réseau correspond a la projection
de chaque pixel dans l'espace de représentation. La projection d'un pixel
et de ce méme pixel issu de la méme image légerement déformée sont uti-
lisées pour calculer la fonction de perte contrastive pour les pixels dont la
classe est inconnue. Soit 7T la transformation aléatoire appliquée au plan
X,. La sortie Z; du plan originel et la sortie de la version transformée
Zy = f(T(Xs)) = (Zs4)ies sont comparées. La figure 4.4 résume la stratégie
pour les voxels non annotés.

Pixel choisi

Paire négative

Paire positive

FIGURE 4.4 — Stratégie de sélection de paires pour un voxel non annoté z; ;.

La table 4.1 montre les transformations aléatoires utilisées, leur fréquence
d’apparition ainsi que leurs parametres.

Nous avons décidé d’appliquer la fonction de perte utilisée dans les réseaux
siamois [34, 15]. On a pour chaque voxel z,; et sa transformée Z; ; :

exp(sim(2s., Z54))

> exp(sim(zs4, 25,5))
JELi#]

Lu(zsﬂ', 2371') = — log (47)
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Transformation Probabilité Parametres

Bruit gaussien 1 N(0,[0.01;0.06])
Décalage des niveaux de gris 0.5 [—0.01;0.01]

Flou gaussien 0.5 o=10.5—1.5]

TABLE 4.1 — Table des transformations et de leurs parametres.

Avec :

u.v
; - 4.8
s (V) = Tl (48)

Ainsi, une fonction de perte de similarité est calculée pour tous les pixels
annotés et non annotés :

~ 1
L ZsaZs = X A L si7~si 4.9
ot T s

Avec Ny, le cardinal de U;. Pour que les fonctions de perte soient similaires
et plus faciles a combiner, une version modifiée et plus récente de la fonction
de perte contrastive dans le contexte supervisé est utilisée [40]. Pour chaque
voxel z,,, on a :

1 exp(sim(zs,i, 2s5.7))
L Si - 1 ) 5J
£(zs) Np z; ©8 > exp(sim(zs;, zsk)) (4.10)
]Eps,i keps,i

La fonction de perte pour les voxels annotés pour le plan Z, s’écrit :

L(Zs) = i Z Le(2s4) (4.11)

1€Ls

Il y a donc deux stratégies différentes en fonction du statut d’annotation du
voxel. Si I'information de la classe d’un voxel n’est pas disponible, la fonction
de perte auto-supervisée (Ls) est utilisée. Pour les voxels dont la classe est
connue, les deux fonctions de perte supervisée et auto-supervisée (L; et L)
sont utilisées [Figure 4.5].
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Global Loss
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Labeled and
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Self Supervised Contrastive Learning

FIGURE 4.5 — Le calcul de la fonction de perte est différent selon la classe des
pixels. Pour les pixels labellisés, des paires de pixels sont construites et sont
utilisées dans une fonction de perte contrastive supervisée. Pour les pixels
labellisés et non labellisé, I'image d’apprentissage et sa version transformée
sont utilisées comme paires positives dans une perte contrastive par auto-
apprentissage.

Les deux fonctions de perte L; (supervisée) et Lo (auto-supervisée) sont
combinées pour calculer la fonction de perte finale pour le plan Z; :

L(Z37 Zs) = Ll(Zs) + LQ(Z57 Zs) (412)

4.3 Expérimentations

Dans cette partie, nous montrons les résultats de notre approche. Nous
implémentons notre modele contrastif en nous basant sur le réseau de seg-
mentation U-Net. Nous considérons le probleme de segmentation 3D dun
volume de matériau pour lequel nous ne disposons que d’un petit nombre
de voxels annotés, c’est-a-dire moins d’un plan du volume. L’objectif est
d’abord d’évaluer les performances de ’approche contrastive semi-supervisée
en la comparant avec une approche supervisée classique (entropie croisée).
Ensuite, nous étudions 'apport respectif des différents termes de la fonc-
tion de perte contrastive. Enfin, nous étudions plusieurs alternatives pour la
fonction de classification.

4.3.1 Parametres expérimentaux

Le réseau de segmentation f utilisé ici est U-Net en raison de sa simplicité et
de ses bonnes performances lorsque ’on ne dispose que de peu d’annotations.
L’architecture est composée de trois couches de deux convolutions successives
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doublant la dimension des vecteurs descripteurs, puis d’une couche de max
pooling réduisant de moitié la résolution. Le nombre de caractéristiques a
la premiere couche est fixé a 32. Toutes les convolutions sont de taille 3x3.
Pour le décodeur, les plans descripteurs sont concaténés au résultat de la
couche précédente, suivi d'une convolution. L’augmentation de la résolution
est réalisée par une convolution transposée, accompagnée d’une réduction de
moitié de la dimension des vecteurs descripteurs. La méthode de référence
par entropie croisée comporte une couche soft-max a la sortie du décodeur.
Pour I'approche contrastive, la dimension choisie pour l’espace latent est
de 16 dimensions, nous modifions ainsi la derniere couche du décodeur et
nous supprimons la couche de softmazx pour obtenir en sortie une projection
dans l'espace latent. Le classifieur h est choisi comme étant deux couches
convolutives 1x1 suivie d’un softmaz.

L’entrainement est réalisé avec un seul plan. Néanmoins, nous ne prenons
plus systématiquement le plan central pour étre certain que ce plan n’apporte
pas de biais lors de ’entrainement. Dix plans sont choisis pour étre le plan
d’entrainement. Les plans ont été sélectionnés entre les plans 200 et 400 du
volume, espacés de maniere uniforme. Cette facon de sélectionner les plans
d’entrainement potentiels permet de garantir que ce ne sont pas les plans
du bord, non représentatifs, qui seront sélectionnés pour ’entrainement. On
peut également penser qu'un annotateur ne prendra pas un plan du bord
pour faire sa labellisation. La validation croisée est utilisée, ou chaque plan
ne sera pris qu’une fois pour chaque bloc lors de I'entrainement et pendant
la validation. Aux termes des cinq blocs de validation croisée, chacune des
dix images sélectionnées pour 'entrainement sera utilisé une fois : soit pour
I’entrainement, soit pour la validation. Le reste du volume est utilisé pour
le test. L’expérience est répétée pour différent taux de labellisation. Chaque
expérience est répétée cing fois et le score d’IOU moyen est calculé.

Les paires sont construites de maniere aléatoire. A un pixel objet, 10 paires
positives sont tout d’abord construites en sélectionnant aléatoirement 10
autres pixels objets. Puis 10 paires négatives sont construites en sélectionnant
10 pixels fond. L’inverse est effectué pour les pixels fond. Il serait possible de
choisir différemment les paires en considérant des pixels plus difficiles a seg-
menter, par exemple des pixels du fond situés pres des bords de 'objet. Nous
n’avons pas exploité cette possibilité. Pour calculer la fonction de perte dans
le contexte auto-supervisé, seule une seule paire positive peut étre choisie.
Dix-neuf paires négatives sont sélectionnées.
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4.3.2 Comparaison avec un entrainement convention-
nel

Nous testons d’abord la méthode pour un volume. Notre méthode produit
des résultats satisfaisants, avec un IOU de 0,866 avec seulement 2% d’un
plan du volume annoté (soit 7104 voxels sur plus de 200 millions de voxels
du volume entier) [Figure 4.6, Table 4.2]. Notre méthode avec une fonction
de perte contrastive obtient de meilleurs résultats jusqu’a un taux de labelli-
sation égal a 0,12. A partir de 0,12, les deux méthodes obtiennent des scores
similaires pour atteindre un IOU de 0,908 pour un taux de labellisation de
0,25. Cette expérience met en valeur que notre méthode exploite mieux toutes
les données disponibles, permettant un temps d’annotation fortement réduit
tout en produisant un masque de segmentation précis.

0.9 . 1
—
0.8
=)
Qo
0.7
0.6
—e— Notre méthode
—e— Entropie croisee
0.05 0.10 0.15 0.20 0.25

Taux de labellisation

FIGURE 4.6 — Comparaison des IOU pour différents taux de labellisation
entre la méthode supervisée par entropie croisée (vert) et notre méthode par
fonction de perte contrastive (rouge). Les zones en rouge et vert indiquent
I’écart-type mesuré sur ’ensemble des réalisations.

Pour illustrer que cette approche est généralisable, nous avons appliqué notre
méthode sur d’autres volumes a notre disposition. La table 4.3 montre les
score d'IOU des différents volumes pour différents taux de labellisation ainsi
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E | 002 006 012 018 0.25]
Entropie croisée | 0.648 0.821 0.875 0.902 0.908
Contrastive 0.866 0.883 0.895 0.898 0.908

TABLE 4.2 — Comparaison des IOU pour différents taux de labellisation entre
la méthode supervisée par entropie croisée et notre méthode par fonction de
perte contrastive.

’ ‘ Zéolithe 1  Zéolithe 2 Alumine ‘

Entropie croisée r = 0.06 0.821 0.219 0.128
Contrastive r = 0.06 0.883 0.443 0.533
Entropie croisée r = 0.25 0.908 0.392 0.196
Contrastive r = 0.25 0.908 0.595 0.729

TABLE 4.3 — Résultats sur différents volumes.

qu’une comparaison avec U-Net. La figure 4.10 représente les différentes re-
constructions 3D de ces volumes. Les résultats obtenus sont dans le pire
des cas équivalent a celui obtenu par un entrainement conventionnel, et en
général supérieur, méme avec seulement 6% de données annotées sur un seul
plan.

4.3.3 Choix du classifieur

Le choix du classifieur a une importance dans notre approche. Nous avons
testé deux classifieurs :

e Un classifieur linéaire comme une machine a vecteurs de support (Sup-
port Machine Vector ou SVM) est généralement utilisée pour discri-
miner la classe des différentes images [88, 34].

e Deux couches convolutives avec un noyau 1x1. Cette couche trans-
forme la carte des caractéristiques de la dimension de la derniere
couche convolutive (64 pour le U-Net original) en une carte des ca-
ractéristiques de dimension égale au nombre de classes. Ainsi, grace
a l'entropie croisée [Equation 2.9], pour chaque pixel de I'image, le
réseau prédit la probabilité d’appartenir a chaque classe.

Avec les mémes données d’entrainement, partiellement annoté de maniere
identique, un modele composé d'un encodeur-décodeur suivi d'un classifieur
SVM a été comparé avec le méme encodeur-décodeur avec une couche de
classification. Dans les deux cas, I’encodeur-décodeur est entrainé avant le
module de classification. Dans le cas du décodeur convolutif concaténé avec
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I’encodeur-décodeur, le gradient est stoppé avant I’encodeur-décodeur f, pour
ne modifier que le classifieur. La figure 4.7 montre que la version avec une
couche de classification est plus stable et apporte de meilleurs résultats lors-
qu’il y a peu de pixels annotés. Pour un nombre de données limité, il est plus
facile d’entrainer une couche de convolution plutot qu'un SVM standard.

Ll —s=— ENC/DEC + SVM
—=— ENC/DEC + Conv
0.65
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Pixels

FIGURE 4.7 — Comparaison entre différents modules de classification avec
en rouge un classifieur SVM et en vert un classifieur intégré a l’encodeur-
décodeur avec une couche de classification. On remarque que pour un nombre
de pixels annoté faible, il est plus facile d’entrainer une couche de convolution
qu'un SVM.

4.3.4 Apport des fonctions de perte

Nous avons également étudié la contribution de chaque fonction de perte. Les
résultats montrent que les deux fonctions de perte apportent un gain notable
sur la segmentation obtenue [Figure 4.8].

La méeme expérience est effectuée avec une fonction de perte différente :

e Uniquement avec la fonction de perte contrastive dans le cadre super-
visé (Lq). Les résultats ne sont pas satisfaisants lorsque peu de données
sont fournies. Cependant, lorsqu’il y a plus de données étiquetées, la
perte supervisée donne de meilleurs résultats grace a des paires de
pixels plus diversifiées.

e Uniquement avec la fonction de perte contrastive dans le cadre auto-
supervisé (Ls). Les résultats sont bons, méme pour un faible taux de
labellisation : I’espace latent est bien appris avec seulement quelques
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FIGURE 4.8 — Comparaison des IOU avec différentes fonctions de pertes :
I’entropie croisée pondérée, la fonction de perte contrastive supervisée, la
fonction de perte contrastive auto-supervisée et la combinaison des fonctions
de perte supervisée et non supervisée.

pixels annotés. Lorsque le taux de labellisation augmente, seule la
couche de classification bénéficie des données supplémentaires. Il en
résulte une faible amélioration a mesure que le taux de labellisation
augmente.

o Avec les deux fonctions de perte (L + Ls), de bons résultats sont obte-
nus avec un faible taux d’étiquetage, tout en maintenant de meilleurs
résultats lorsque la quantité de données étiquetées augmente.

La perte contrastive supervisée et auto-supervisée est nécessaire pour obtenir
la meilleure segmentation. De plus, la dispersion des résultats est réduite
quand les deux fonctions de perte sont utilisées conjointement. Ce n’est pas
le cas lorsqu’une seule des fonctions de perte est utilisée.

La figure 4.9 montre des résultats qualitatifs des différentes méthodes. S’il
n'y a que la fonction de perte contrastive dans le cadre supervisé (Lq), le
résultat de la segmentation est bruité, mais parvient a segmenter des régions
plus difficiles. S’il n’y a que la fonction de perte contrastive dans le cadre
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Auto-supervisé Hybride Supervisé

FIGURE 4.9 — Résultats des segmentations pour un taux de labellisation
r = 0.06 avec différentes fonctions de pertes. Les pixels verts sont les pixels
corrects, les pixels rouges sont les pixels manquants a la segmentation et les
pixels violets sont les pixels en trop par rapport a la vérité terrain.

auto-supervisé, la carte de segmentation est moins bruitée, mais il y a des
zones manquantes au niveau du bord. En combinant les deux méthodes, il y a
beaucoup moins de bruit et davantage de zones sont correctement segmentées.

4.4 Conclusion

Nous avons montré dans ce chapitre une nouvelle approche pour la seg-
mentation de volume de matériaux mésoporeux issus de la tomographie
électronique. Cette méthode permet la segmentation automatique de vo-
lumes entiers de zéolithe avec uniquement une partie infime du volume a
annoter pour l'expert, accélérant considérablement le temps d’annotation.
La procédure est la suivante :

1. L’annotateur annote une petite portion d’un plan.

2. Le réseau de neurones est entrainé avec une approche contrastive avec
a la fois les données annotées et non annotées.

3. Le classifieur est entrainé avec uniquement les données annotées.

4. Pour chaque plan du volume, le réseau projette chaque voxel dans
I’espace latent appris par la perte contrastive.

5. Le classifieur prédit la classe de chaque voxel.

On obtient ainsi une carte de segmentation pour l’ensemble du volume
avec tres peu de données annotées grace notre stratégie d’entrainement. La
stratégie differe pour les voxels labellisés et les voxels non labellisés :

e Pour les voxels annotés, des paires positives et négatives sont cons-
truites grace a 'information apportée par I’annotation. Une fonction
de perte contrastive est calculée sur ces voxels.
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e Pour les voxels annotés et non annotés, le plan d’entrainement est
transformé et une paire positive est construite avec un voxel du plan
originel et celui du plan transformé. Le reste des paires négatives sont
construites avec des voxels provenant du reste du volume. Une fonction
de perte contrastive est calculée sur ces voxels.

La somme de ces deux fonctions de perte est minimisée. Cette approche
permet d’obtenir de tres bons résultats sur les données testées par rapport a
la littérature pour de tres faible taux de labellisations (inférieur a 10% d’un
plan). Les travaux présents dans ce chapitre ont été présentés a la conférence
internationale VISAPP [45].

Zéolithe 1 Zéolithe 2 Alumine

FIGURE 4.10 — Visualisation des reconstructions 3D de différents volumes.
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Dans le chapitre précédent, nous avons mis en place une méthode pour seg-
menter un volume de matériaux issu de tomographie électronique. Un en-
trainement contrastif a été mis en place. Cette étape d’entrainement peut
prendre un temps non négligeable. Ce chapitre introduit une méthode per-
mettant la segmentation sémantique de volumes issus de tomographie électro-
nique, sans la nécessité d’une étape d’entrainement. Ce gain de performance
permet de mettre en place des méthodes de segmentation interactives. Les
approches de segmentation interactives permettent un dialogue entre une
méthode de segmentation et un annotateur, notamment avec des demandes
de correction. C’est pourquoi une méthode nécessitant un temps de segmen-
tation court est important.

Nous étudions le domaine de la segmentation vidéo, ot de nombreuses
méthodes de segmentation sémantique interactive ont fait leurs preuves. Dans
un premier temps, nous nous intéressons a ’analogie qu’il y a entre une vidéo
et un volume. Puis, nous détaillons I'architecture des réseaux a mémoire qui
seront utilisés ainsi que 'adaptation effectuée dans le cadre de la segmenta-
tion sémantique de volume partiellement annoté. Enfin, les expérimentations
réalisées seront présentées.

Dans ce chapitre :

e Une nouvelle méthode semi-supervisée de segmentation de volume est
développée, réutilisant un réseau STM de segmentation d’objet pré-
entrainé. Cette approche ne nécessite aucun entrainement supplémen-
taire.

e Un module de lecture de la mémoire a été mis en place pour four-
nir une image d’interrogation partiellement segmentée lors de 1’étape
d’inférence.

e Des expérimentations détaillées sur plusieurs données de tomographie
électronique ont été effectuées, montrant qu’une segmentation précise
est possible avec un seul plan requéte annoté avec seulement une tres
petite quantité des pixels.

5.1 Introduction

Le domaine de la segmentation sémantique de vidéo est proche de celui de
la segmentation sémantique de volumes. Dans ce domaine, de nombreuses
méthodes permettent la segmentation interactive de vidéos, qui n’ont pas
encore été mises en place dans le domaine de la segmentation sémantique
volumique. Les données vidéos et volumiques partagent des similarités. Il
est alors possible d’étudier les méthodes utilisées en segmentation vidéo et
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en segmentation interactive pour mettre en place une nouvelle approche de
segmentation sémantique de volumes issus de la tomographie électronique.

5.1.1 Potentiels de la segmentation d’objet vidéo pour
les données volumiques

Les vidéos et les données volumiques ont de nombreux points communs :

e Une vidéo est une suite d'images animées. Chaque vidéo se décompose
alors en une succession d’images bidimensionnelles. Un volume com-
porte des données sur trois dimensions. En choisissant deux dimen-
sions, le volume peut étre décomposé en plans bidimensionnels. Vidéos
et volumes peuvent étre découpés en pile d’images 2D [Figure 5.1].

e Entre deux images d'une vidéo et deux plans d’un volume, il existe une
continuité entre les images voisines. Les variations entre deux plans
sont minimes et il est possible d’extrapoler des informations d’une
image a l'autre.

e De nouvelles caractéristiques peuvent éventuellement apparaitre au
cours d'une vidéo ou du volume.

Time

Z-axis

FIGURE 5.1 — Similarités entre vidéos et volumes. Les deux types de données
peuvent étre interprétés comme une pile d’images successives avec une conti-
nuité d’une image a 'autre.

Tous ces points communs montrent qu'une adaptation d’une méthode
implémentée pour la segmentation sémantique de vidéos peut également étre
appliquée pour la segmentation volumique, comme le montrent de récents tra-
vaux [91, 92, 51]. Ce champ d’étude est appelé segmentation d’objet vidéo.
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Cependant, les méthodes vidéos concernent des scenes de la vie courante.
Ce type de données est tres différent de données volumiques qui sont plus
spécifiques. Dans la prochaine partie, une étude sur les méthodes de segmen-
tation classique sera effectuée.

5.1.2 Segmentation d’objet vidéo semi-supervisé

Dans le domaine de la segmentation d’objet vidéo, des progres significatifs
ont été réalisés en utilisant des réseaux a mémoire [64, 87, 19]. Dans une confi-
guration semi-supervisée, l'utilisateur fournit en entrée une image requéte et
son masque de segmentation puis le systeme segmente I’ensemble de la vidéo.
Une image requéte annotée est passée au systeme et fournit une segmenta-
tion complete de la vidéo correspondante. L’image requéte est généralement
la premiere image de la vidéo, segmentée manuellement par un annota-
teur. Cette configuration présente I'avantage d’étre indépendante de la classe
(class-agnostic), c’est-a~dire que le systéme n’a pas appris spécifiquement la
classe de 'objet. C’est le masque fournit avec I'image requéte qui guide la seg-
mentation. Les méthodes class-agnostic ne nécessitent aucun apprentissage
supplémentaire pour de nouvelles images. Les réseaux a mémoire encodent
I'image annotée dans un module de mémoire et segmentent les autres images
en utilisant cette mémoire [82]. En général, les images de la mémoire sont en-
codées sous la forme d'une carte de clés et d'une carte de valeurs. Les cartes de
clés et valeurs sont des vecteurs caractéristiques permettant respectivement
d’identifier un patch de 'image pour la clé et de guider la segmentation pour
la valeur. Les réseaux a mémoire de segmentation tels que STM [64], SwiftNet
[87] ou STCN [19] encodent la premiere image vidéo, annotée par 'utilisa-
teur, dans le module de mémoire. L'image suivante (requéte) est codée a son
tour sous la forme d’une carte de clés et d’une carte de valeurs. Le vecteur clé
de chaque patch de la requéte est comparé a tous les patchs issus des images
de la mémoire. Un vecteur de valeurs est ensuite calculé en combinant les
valeurs des patchs de la mémoire ressemblant le plus au patch de la requéte.
Ce vecteur valeur est ensuite utilisé pour segmenter I'objet sur cette image.
Le module de mémoire est alors complété avec la nouvelle clé et la nouvelle
valeur [Figure 5.3|. Cette technique est souvent utilisée dans la segmentation
vidéo, car 'objet a segmenter, dont les formes changent au fil du temps, est
constamment ajouté a la mémoire, fournissant plusieurs exemples pour aider
a la segmentation [64].

Dans notre cas, plusieurs questions se posent pour pouvoir utiliser un
réseau mémoire sur nos images volumiques. Premierement, est-ce qu'un
réseau pré-entrainé pour la vidéo sera efficace sur nos images de matériaux ?
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Deuxiemement, comment prendre en compte une premiere image qui ne se-
rait que partiellement segmentée ?

Mémoire

Compare

FIGURE 5.2 — Principe d'un réseau a mémoire pour la segmentation
sémantique de vidéo. Une image et son masque sont encodés dans la mémoire.
L’image requéte est encodée puis comparée aux données dans la mémoire
pour produire une prédiction de masque. Le résultat est stocké dans la
mémoire.

5.1.3 Segmentation interactive

Les réseaux a mémoire sont efficaces, mais nécessitent la segmentation de I’en-
semble de la premiere image. Une boucle d’interaction peut étre ajoutée, dans
laquelle I'utilisateur est invité a segmenter la premiere image par des clics ou
des gribouillages afin d’annoter I'objet d’intérét pour le réseau [18]. L’utili-
sateur apporte des corrections jusqu’a ce qu’il soit satisfait du résultat. Les
réseaux pour la segmentation interactive sont des modeles de segmentation
sémantique standards formés avec un canal image, un canal masque et un ca-
nal interaction [56]. En combinant le réseau de segmentation interactive pour
la premiere image et le réseau de segmentation d’objets a mémoire pour pro-
pager le masque, des travaux récents produisent un masque de segmentation
pour '’ensemble de la vidéo avec une contribution minimale de 'utilisateur
[18]. Des méthodes similaires ont été appliquées a la segmentation volumique
[91, 92, 51]. Cependant, pour des volumes poreux complexes imagés par tomo-
graphie électronique, les méthodes interactives standard peinent a segmen-
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ter correctement ces images. L’adaptation d’'un modele interactif nécessite
des données d’entrainement composées de nombreux volumes segmentés qui
ne sont pas disponibles pour les images de tomographie électronique. Nous
proposons une approche similaire aux méthodes interactives en utilisant un
plan partiellement segmentée. Notre méthode ne nécessite pas d’entrainement
préalable.

4

F1GURE 5.3 — Différentes étapes d'une étape de segmentation interactive.
Tout d’abord, une prédiction de segmentation est produite. L’annotateur
indique des corrections, qui seront effectuées par la méthode de segmentation
interactive [16].

5.2 Détournement d’un réseau a mémoire

Dans ce chapitre, nous proposons de détourner un réseau a mémoire utilisé
dans le domaine vidéo (Space-Time Memory network ou STM), pré-entrainé
pour la segmentation sémantique de vidéos, afin de 'utiliser pour segmen-
ter des volumes de tomographie électronique avec seulement quelques voxels
annotés d’un plan du volume. La structure du réseau est modifiée pour ne
prendre que quelques voxels d'un plan comme requéte a I’étape de 'inférence
et ne nécessite aucun entrainement. A notre connaissance, ¢’est la premiere
fois que ce type de réseau de segmentation d’objets vidéo pré-entrainé est
utilisé pour segmenter des images de tomographie électronique.

5.2.1 Procédure de propagation des annotations

Notre méthode utilise le méme modele pour reconstruire 'image partielle-
ment annotée et le volume entier. Les images et les masques dans la mémoire
sont stockés sous forme de matrices de vecteurs de caractéristiques clé et
valeur. Le vecteur clé encode une représentation visuelle d’un patch, de sorte
que les patchs ayant des vecteurs clés similaires ont des formes et des textures
similaires. Le vecteur valeur contient des informations pour le décodeur sur
la segmentation du patch.
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Nous demandons a un expert d’annoter une petite partie d’une tranche A, du
volume V' et l'objectif est d’obtenir la segmentation Y du volume entier. A
partir des annotations données par I’expert, un masque binaire d’étiquetage
M, est construit ou les voxels annotés et non annotés sont dénotés. L’image
et les annotations sont codées en vecteurs clé et valeur {k™ vM} stockées
dans la mémoire. L’annotation est alors propagée dans le reste du volume.

Il existe deux facons de propager I’annotation dans 1’ensemble du volume.

e Propagation par patchs La carte clés et les valeurs du plan requéte
partiellement annotée V; est insérée en mémoire. La mémoire est direc-
tement utilisée pour segmenter tous les patchs issus des autres plans
du volume. Dans ce cas, uniquement les voxels annotés sont mis en
mémoire [Algorithme 1 et Figure 5.4].

IN MEMORY

FIGURE 5.4 — Propagation par patchs : seuls les voxels annotés contribuent
a la mémoire.

e Propagation par frame Le plan requéte partiellement annoté V est
transmis au réseau pour obtenir des pseudo-annotations de la tranche
entitre Y;. La tranche entitre et le masque de pseudo-étiquettes nou-
vellement acquis sont ensuite codés en vecteurs clé et une valeur
{k%,v5} pour segmenter d’autres plans V;,i € [1, N] avec N le nombre
de plans dans le volume. Le plan entier reconstruit est mis en mémoire
[Algorithme 2 et Figure 5.5].

5.2.2 Encodage Clé-Valeur

L’encodage de la mémoire et de la requéte sont légerement différents [Figure
5.6]. Nous considérons, pour un ensemble d’'images I € RT*W et leurs anno-
tations A € R¥>*W Dencodeur mémoire Ency; composé d’un réseau convo-
lutif, suivi de deux couches convolutives paralleles, le vecteur clé mémoire
EM e RH/BXW/EXC/S of le vecteur valeur mémoire vM e RH/SXW/8XC/2 o]

que :
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Algorithm 1 Procédure de segmentation de ’ensemble du volume avec une
portion d’un seul plan annoté avec une propagation par patchs.
Require: V', s, A,, My, N
Ensure: Y
{kM oMY« Ency(Vi, A)
while i € {1,..., N} do
{k9 09} « Encg(V;)
f « Partial MemoryRead(M,, k™, k9, v™ @)
Y; < Decoder(V;, f)
end while

Algorithm 2 Procédure de segmentation de ’ensemble du volume avec une
portion d’un seul plan annoté avec une propagation par frame.
Require: V', s, A,, My, N
Ensure: Y
{kM oMY < Ency(Vs, Ay) > Reconstruction du premier plan
{909} « Encg(Vy)
f « Partial MemoryRead(M,, k™, k9 v™ @)
Y, < Decoder(Vs, f)
{k5 05} « Ency(V,,Y,)
while i € {1,...,s =1} U{s+1,.., N} do > Propagation dans tout le
volume
{k9 09} « Encg(V;)
f + MemoryRead(k®, k9, v°, v?)
Y; < Decoder(V;, f)
end while
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5
g

IN MEMORY

F1GURE 5.5 — Propagation par frame : le plan reconstruit est encodé dans
la mémoire.

Ency (I, A) = {KM oM} (5.1)

ou W et H sont la taille de I'image et C' le nombre de dimensions des vecteurs
de caractéristiques a la sortie de 'encodeur mémoire.

L’encodeur de requétes Encg partage la méme architecture que l’encodeur
mémoire Ency; avec des poids différents, mais comme le masque de I'image
n’est pas disponible, seul le plan est utilisé par I’encodeur de requétes :

Encg(I) = {k9,v9} (5.2)

avec k9 € RH/SXW/EXC/S 1o yecteur clé requéte et v@ e RH/BXW/8xC/2 |q

vecteur valeur requéte.

5.2.3 Lecture partielle de la mémoire

Notre intuition est que si nous désactivons les zones contenant des données
non annotées dans la mémoire, nous pouvons encoder des informations utiles
pour segmenter le volume entier, méme avec une petite portion d'un plan
annoté. La méthode standard de lecture de la mémoire du réseau STM est
modifiée pour prendre en compte des images partiellement annotées. Soit
M € RF*W le masque d’annotation :

0 si A;; n’est pas annoté
S { 7 P (5.3)

1 siA;; est annoté



CHAPITRE 5. HIJACKED-STM 90

Partially
N ice Key value embeddings

o
—

Partial Memory

Read

As

Labeling mask
" ! g

& Memory/

FIGURE 5.6 — Architecture de la méthode. Un encodeur mémoire et requéte
produisent des vecteurs clé et valeur qui sont utilisés pour la lecture de la
mémoire et permettent de guider le décodeur.

Key value
embeddings

Le masque M est ensuite sous-échantillonné pour étre compatible avec les
vecteurs clé de la mémoire :

MP = Downsample(M,8) € RI/SxW/E (5.4)

Une interpolation bilinéaire est utilisée pour lisser les bords. Ensuite, la carte
de similarité S € RHW/I6XHW/I6 st calculée entre le vecteur clé mémoire
remodelés kM € REW/16xC/8 of e vecteur clé requéte k@ € RAW/16xC/8

S = k@ x kM (5.5)

ou X est le produit matriciel. Un softmax est ensuite appliqué a S. Ce-
pendant, nous masquons S avec MP pour annuler la contribution de la clé
mémoire kM des zones non annotées. Etant donné que S est le produit ma-
triciel de k9 et kM, pour masquer correctement kM, MP est remodelé en
M"Y € RHW/16 Nous multiplions ensuite chaque ligne de S par M’ :

o exp (S;;)ME
M= 5 e (S, MF 59)
kL

)
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La matrice résultante R € RIW/16xHW/I6 ot 14 similarité entre chaque zone

de kM et k9 sans la contribution des zones non annotées. La clé de segmen-
tation f € RH/BXW/SXC gt obtenue en concaténant le vecteur valeur de la
requéte et le vecteur valeur de la mémoire, pondérés par R [Figure 5.7].

f=[? R x o] (5.7)

ou x désigne le produit matriciel.

cLE VALEUR
||
|
LE¢R Vers le décodeur
|

FIGURE 5.7 — Schéma de la lecture partielle de la mémoire.

5.3 Expérimentation

Dans cette section, 1'objectif est d’évaluer la méthode sur les données de
tomographie électronique avec les différents types de propagation. Tout
d’abord, le dispositif expérimental sera détaillé, puis les résultats seront
présentés. Une étude comparant les différents types de propagation (pro-
pagation par patch ou propagation par frame) sera également menée. Enfin,
une comparaison avec les méthodes du chapitre 4 sera effectuée.

5.3.1 Dispositif expérimental

Nous utilisons 'architecture du réseau STM [64] ainsi que les poids pro-
posés par les auteurs de la méthode. Les différents encodeurs sont composés
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FIGURE 5.8 — Un plan partiellement annoté d’une zéolithe (1 nm/pixel). Une
fenétre d’une surface A,, est considérée comme annotée, alors que la classe
des voxels a 'extérieur de cette fenétre est inconnue. Le centre de la fenétre
est choisi au hasard pres de la frontiere entre 1'objet et l'arriere-plan afin
d’inclure des pixels des deux classes.

d’un réseau ResNet [36], entrainé pour une tache de segmentation vidéo avec
Youtube-VOS [89] et DAVIS [71]. Le décodeur produit une carte de proba-
bilité qui est 1/4 de la taille initiale de I'entrée, ce qui dégrade les résultats
d’images de tomographie électronique ou des détails fins sur les zones po-
reuses sont nécessaires. Une opération de sur-échantillonnage est effectuée
sur le plan d’entrée. Le plan d’entrée est sur-échantillonné d’un facteur deux,
ce qui constitue un compromis entre la consommation de mémoire et la finesse
des détails.

Les plans sont automatiquement partiellement annotés pour simuler les
données du monde réel. Seule une fenétre rectangulaire de la surface A,
est annotée. Le reste du plan n’est pas considéré comme annoté. Le centre
de la fenétre est choisi aléatoirement sur la frontiere entre ’'objet et I'arriere-
plan pour étre certain d’annoter le fond ainsi que 'objet [Figure 5.8]. La
fenétre est ajustée pour s’adapter aux bords de I'image tout en conservant

sa surface. Nous définissons le taux de labellisation comme r = H"‘X%.

Tous les résultats sont évalués avec 'IOU sur I'ensemble du volume V. Pour
chaque volume, nous effectuons chaque expérience sur les mémes cinq plans
sélectionnés au hasard. La moyenne des IOU des trois volumes est affichée.

5.3.2 Comparaison avec STM

Nous comparons d’abord notre méthode a un réseau STM non modifié pour
plusieurs taux de labellisation r. Nous donnons les mémes plans partiellement
annotés pour le réseau STM et notre méthode. Les résultats sont présentés
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TABLE 5.1 — Moyenne des IOU sur nos volumes pour notre méthode et un

réseau STM non modifié. La modification de notre approche permet a un

modele de type STM de produire une bonne segmentation.
r 0.02 0.06 0.12 0.18 0.25
Ours - Zéolithe 1 | 0.447 0.487 0.594 0.666 0.744
STM - Zéolithe 1 | 0.002 0.003 0.006 0.018 0.068
Ours - Zéolithe 2 | 0.578 0.672 0.706 0.714 0.723
STM - Zéolithe 2 | 0.015 0.032 0.096 0.215 0.391
Ours - Zéolithe 3 | 0.626 0.717 0.779 0.794 0.809
STM - Zéolithe 3 | 0.021 0.038 0.108 0.218 0.396
Ours - Moyenne | 0.551 0.625 0.693 0.725 0.758
STM - Moyenne | 0.013 0.024 0.070 0.150 0.285

dans le tableau 5.1. Notre méthode atteint rapidement un IOU de 0,65 tandis
que la méthode originale échoue completement et peine a atteindre un IOU
de 0,3. Le réseau STM ne peut pas traiter la tranche partiellement étiquetée,
car il n’a pas été concu pour traiter ce type de données et les portions non
annotées sont traitées comme fond. Par conséquent, le réseau STM n’a aucun
moyen de différencier les pixels étiquetés et non étiquetés, ce qui entraine
une mauvaise segmentation. Notre masquage des clés permet au réseau STM
d’obtenir de bien meilleurs résultats avec une segmentation précise.

5.3.3 Propagation de la segmentation

Nous étudions ensuite les différentes méthodes de propagations. Nous avons
testé la méthode avec seulement les parties annotées dans la mémoire (pro-
pagation par patchs, algorithme 1) et la méthode avec les pseudo-labels du
premier plan en mémoire (propagation par frame, algorithme 2). Les résultats
du tableau 5.2 démontrent que de meilleurs résultats sont obtenus avec seule-
ment la portion annotée dans la mémoire. Pour un nombre tres faible de
données annotées, la propagation par frame obtient de légerement meilleurs
scores que la propagation par patchs. Cependant, la propagation par patchs
atteint de meilleurs scores a partir d'un taux de labellisation de 0,06. Le
réseau STM est plus performant avec des données précises plutot qu’avec
une plus grande variété de données en mémoire. Nous retenons la propaga-
tion par patch.
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TABLE 5.2 — IOU moyen sur nos volumes pour notre méthode avec seule-
ment les parties étiquetées dans la mémoire (propagation par patchs) et notre
méthode avec les pseudo-labels du premier plan dans la mémoire (propaga-
tion par frame). Notre approche n’utilise que les zones annotées en mémoire.

r 0.02 0.06 0.12 0.18 0.25

Propagation par patchs - Zéolithe 1 | 0.447 0.487 0.594 0.666 0.744
Propagation par frame - Zéolithe 1 | 0.202 0.315 0.389 0.341 0.328

Propagation par patchs - Zéolithe 2 | 0.578 0.672 0.706 0.714 0.723
Propagation par frame - Zéolithe 2 | 0.392 0.577 0.595 0.686 0.681

Propagation par patchs - Zéolithe 3 | 0.626 0.717 0.779 0.794 0.809
Propagation par frame - Zéolithe 3 | 0.650 0.696 0.651 0.725 0.727

Propagation par patchs - Moyenne 0.550 0.625 0.693 0.725 0.758
Propagation par frame - Moyenne 0.564 0.588 0.650 0.671 0.710

5.3.4 Comparaison avec des méthodes de segmenta-
tion

Enfin, nous comparons nos méthodes avec les approches du chapitre 4 qui
peuvent également traiter des plans partiellement annotés. Nous étudions
les performances de notre méthode par rapport a un réseau de neurones U-
Net entrainé uniquement sur les zones étiquetées avec une entropie croisée
pondérée et un réseau de neurones U-Net qui utilise I’apprentissage contras-
tif pour exploiter les zones non étiquetées similaire a la méthode proposée
dans le chapitre 4. Les deux méthodes nécessitent une phase d’entrainement.
Les résultats sont présentés dans le tableau 5.3. Notre méthode est plus
performante que la méthode U-Net standard entrainé avec une entropie
croisée pondérée, mais reste en retrait par rapport a la méthode U-Net avec
un entrainement contrastif. Néanmoins, notre méthode sans entralnement
montre des résultats prometteurs avec des scores proches des méthodes qui
nécessitent une étape d’entrainement. La figure 5.9 montre tous les résultats
des expériences mentionnées précédemment.

5.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons établi une méthode de segmentation sémantique
de volumes issus de la tomographie électronique. Notre méthode s’approprie
une approche de segmentation vidéo, les réseaux a mémoire :

e Les réseaux & mémoire fonctionnent avec des encodeurs de clés et de
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TABLE 5.3 — IOU moyen sur nos volumes pour notre méthode, un U-Net
adapté aux zones partiellement segmentées, et un U-Net utilisant une fonc-

tion de perte contrastive pou

r exploiter a la fois les zones annotées et non

annotées. La méthode que nous proposons obtient des résultats proches de
ces méthodes malgré 1’absence de phase d’entrainement.

r

0.02 0.06 0.12 0.18 0.25

Notre méthode - Zéolithe 1
U-Net - Zéolithe 1
U-Net contrastif - Zéolithe 1

0.447 0487 0.594 0.666 0.744
0.651 0.821 0.875 0.902 0.908
0.839 0.883 0.895 0.898 0.908

Notre méthode - Zéolithe 2
U-Net - Zéolithe 2
U-Net contrastif - Zéolithe 2

0.578 0.672 0.706 0.714 0.723
0.357 0.363 0.442 0.446 0.861
0.589 0.636 0.710 0.710 0.692

Notre méthode - Zéolithe 3
U-Net - Zéolithe 3
U-Net contrastif - Zéolithe 3

0.626 0.717 0.779 0.794 0.809
0.623 0.617 0.696 0.738 0.747
0.782 0.786 0.773 0.832 0.847

Notre méthode - Moyenne
U-Net - Moyenne
U-Net contrastif - Moyenne

0.551 0.625 0.693 0.725 0.758
0.544 0.600 0.671 0.695 0.839
0.737 0.768 0.793 0.813 0.815

0.2

0.0

—-e=- UNET
—e= Contrastive UNET

0.05

0.10 0.15 0.20 0.25
Labeling rate r

FIGURE 5.9 — Moyenne des IOU pour plusieurs taux de labellisation r. Toutes

les méthodes ne nécessitent pa;
a l'exception de U-Net et de 1

s de procédure d’apprentissage supplémentaire,
a version contrastive de U-Net. [45].
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FIGURE 5.10 — Visualisation 3D de volumes segmentés de zéolithes NaX
Siliporite G5. Une fenétre aléatoire de 6% d’une tranche a été annotée. Les
segmentations sont fournies en utilisant notre approche (Algorithme 1).

valeurs. Les clés permettent une reconnaissance des différents patterns
présents dans 'image tandis que les valeurs sont fournies au décodeur
pour guider la segmentation.

e Lorsqu’une nouvelle image requéte doit étre segmentée, les vecteurs
de caractéristiques clé et valeur sont construits. Le vecteur clé est
comparé avec tous les vecteurs clé présents dans la mémoire et une clé
de segmentation est produite a partir des vecteurs valeur de la requéte
et de la mémoire, en fonction de la similarité avec les différents vecteurs
clé.

e La mémoire est mise a jour régulierement au fur et a mesure que le
volume est segmenté. Ainsi, la mémoire reflete les changements du
volume.

Cette méthode a été modifiée pour prendre en compte des plans partielle-
ment annotés comme image requéete. Un masque est utilisé lors de la lecture
de la mémoire pour ne prendre en compte que les voxels qui ont une annota-
tion. Cette modification permet d’obtenir de tres bons résultats de segmen-
tation sur notre jeu de données, méme avec tres peu de données annotées.
De plus, cette approche ne nécessite aucun entrainement, accélérant le temps
de segmentation de la méthode. Cette approche est un premier pas vers une
méthode interactive de segmentation de volume de tomographie électronique.
Les résultats présentés dans ce chapitre ont fait ’objet d’une publication [44].
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Dans le contexte de la production de biocarburants, la catalyse est un proces-
sus important. La microstructure des catalyseurs utilisés a un impact direct
sur les performances de catalyse. Les techniques de tomographie électronique
permettent d’imager la structure interne a ’échelle nanoscopique et d’obser-
ver la mésoporosité de ces matériaux. Afin de caractériser la performance de
différents catalyseurs, il est nécessaire d’obtenir une carte de segmentation.
Annoter manuellement le volume du catalyseur est une tache fastidieuse.
C’est pourquoi des méthodes automatiques ont été développées, notamment
dans le domaine de ’apprentissage profond pour la vision par ordinateur.
Dans ce document, nous avons mis en place plusieurs méthodes d’apprentis-
sage profond dans le but d’assister un expert lors de ’annotation de nouveaux
volumes.

6.1 Contributions

6.1.1 Evaluation des données de tomographie électro-
nique

Dans le chapitre 3, apres une étude avancée des données de tomographie
électronique a notre disposition, nous avons montré qu’un encodeur-décodeur
classique de type U-Net était capable de fournir de bons résultats sur les
données disponibles. Les erreurs d’annotations de la vérité terrain peuvent
étre prises en compte dans une méthode d’entrainement que nous avons
introduit, utilisant seulement des images partiellement labellisées. Cette
expérience a montré que U-Net peut étre entrainé avec des données par-
tiellement annotées. Entrainer une méthode de segmentation sémantique de
cette fagon nécessite beaucoup moins de données préalablement annotées.

Concernant les tests menés sur les données volumiques de notre base de
données, nous montrons qu'un réseau U-Net entrainé sur plusieurs plans d'un
volume fournit des résultats de segmentation satisfaisants sur les autres plans
de ce volume. Par exemple, en annotant seulement deux plans d’un volume
de taille 592x600x623, nous obtenons un IOU de 0,77. Cette configuration
s’adapte tres bien a la problématique. Un expert voulant annoter un nou-
veau volume fournit quelques annotations manuelles du volume. Puis, un
encodeur-décodeur est entrainé sur les données disponibles, afin de fournir
un masque de segmentation du volume entier. Cependant, lorsque moins d’un
plan est labellisé, cette approche ne donne pas de bons résultats. Il est alors
nécessaire de changer de méthode afin d’obtenir une segmentation satisfai-
sante.
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6.1.2 Apprentissage contrastif pour la segmentation de
volumes

Dans le chapitre 4, nous avons mis en place une méthode semi-supervisée de
segmentation volumique de matériaux issus de la tomographie électronique.
La méthode comprend deux modules. Le premier module projette les voxels
d’une image dans un espace latent construit avec un apprentissage contrastif.
Le deuxieme module, entrainé avec une fonction de perte de type entropie
croisée pondérée, classifie chaque voxel en voxel fond ou voxel objet.

La fonction de perte associée a chaque voxel doit pouvoir prendre en compte
les voxels annotés et non annotés. Dans le cas des voxels non labellisés, I'in-
formation de classe n’est pas disponible. La fonction de perte contrastive
dans le domaine auto-supervisé est utilisée, a partir de paires de voxels. Des
paires positives sont formées a partir d’un voxel et de sa version transformée.
Des paires négatives sont formées par association avec d’autres voxels du
plan. Dans le cas ou le voxel est labellisé, sa classe d’appartenance est dispo-
nible. La fonction de perte contrastive dans le domaine supervisé est utilisée
en conjonction avec la fonction de perte contrastive dans le domaine auto-
supervisé. Des paires positives et négatives sont formées avec d’autres voxels
dont I'information de classe est disponible.

Cette maniere de procéder permet d’exploiter toutes les données disponibles
et la méthode fournit de tres bons résultats de segmentation, méme avec tres
peu de données annotées en entrainement. Par exemple, en annotant seule-
ment 0,06% d’un plan d’un volume de taille 592x600x623, nous obtenons
un IOU de 0,883. Les travaux présents dans ce chapitre ont été présentés a
la conférence internationale VISAPP [45]

6.1.3 Segmentation semi-supervisée utilisant des
réseaux a mémoire

Dans le chapitre 5, nous présentons une méthode semi-supervisé de segmen-
tation sémantique de tomogrames inspirée des approches de segmentation
d’objet vidéo. Un réseau mémoire est déployé. Ce type d’approche s’appuie
sur un mécanisme de mémoire ou est sauvegardée une référence de l'objet a
segmenter. Pour chaque plan a segmenter, une comparaison avec la mémoire
est effectuée pour guider la segmentation. Au fur et a mesure que les plans
du volume sont segmentés, la mémoire est mise a jour pour tenir compte des
différences entre les plans du volume.

Nous avons proposé une amélioration portant sur la lecture de la mémoire
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pour gérer correctement les plans partiellement annotés. Ainsi, pour I’anno-
tateur, il n’est plus nécessaire de labelliser entierement un premier plan a
insérer dans la mémoire. Cette méthode s’appuie sur un réseau pré-entrainé
et ne nécessite aucun entrainement supplémentaire. Elle permet d’obtenir un
masque de segmentation précis avec seulement une infime partie d’un plan
(< 10% d’un plan) annoté et mis en mémoire. Par exemple, en annotant
seulement 0,06% d’un plan, nous obtenons une moyenne de 0,625 d’IOU sur
I’ensemble des volumes disponibles. Les résultats présentés dans ce chapitre
ont fait l'objet d’une publication dans le congres ACIVS [44].

6.2 Perspectives

Bien que nous ayons présenté et discuté des méthodes de segmentation
développées pour des images issues de tomographie électronique, il existe
des axes d’améliorations qui peuvent faire 'objet d’études plus approfondies.

6.2.1 Evaluation sur d’autres types de données

Nos méthodes ont été congues pour des images issues de la tomographie
électronique. Cependant, d’autre type de données pourraient bénéficier d’une
telle architecture comme en imagerie médicale ou pour la segmentation de
vidéos par exemple. De nombreuses bases de données publiques peuvent
étre utilisées pour tester notre méthode dans un autre contexte comme le
challenge de segmentation de tumeur de cerveau BraTS [1]. Nous pouvons
également utiliser nos méthodes de labellisation partielle sur des bases de
données de segmentation classique comme PASCAL VOC 2012 [28].

6.2.2 Adaptation de contexte pour les vecteurs clés

Notre méthode de segmentation a 1’aide d'un réseau a mémoire reprend les
poids fournis par les auteurs du réseau originel [64]. Ce réseau est entrainé sur
une base de données vidéo tres importante. Le contenu de ces vidéos est tres
différent des images volumiques issues de la tomographie électronique. Des
approches plus récentes proposent une étape d’adaptation rapide du module
d’encodage des vecteurs clés [27]. Un court entrainement sur le premier plan
fourni permet d’adapter les encodeurs du réseau pour mieux encoder l'objet
a segmenter. Dans notre cas ou les images d’entrainement et les images a seg-
menter sont extremement différents, cette étape de raffinement permettrait
une adaptation du réseau sur des données de tomographie électronique.
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6.2.3 Implantation d’'une méthode interactive de seg-
mentation

Bien que nos méthodes reprennent la configuration de la segmentation inter-
active, elles ne sont pas véritablement interactives. Actuellement, un annota-
teur peut fournir la labellisation d’une petite partie du volume pour obtenir
une segmentation complete, mais il n’est pas possible ensuite de suggérer des
corrections au modele. Dans le domaine vidéo, les modules d’interaction que
nous avons testés [56, 18] fournissent de mauvais résultats sur des images
volumiques de catalyseurs. De plus, ces modeles nécessitent un nombre im-
portant de données d’entrainement [56] et il est difficile d’apprendre ce type
de module sur des données de tomographie électronique. Ce domaine reste
ouvert au développement d’une méthode de segmentation interactive.
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